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Navrh modelu dynamické cenotvorby v prostiedi online

prodeje
Abstrakt

Cilem této diplomové prace je vytvotit postup dynamické cenotvorby pro online prodej
nehmotného produktu za Géelem maximalizace trzeb. K tomu vyuziva umélé inteligence,
konkrétné rekurentnich neuronovych siti, které si dokazou zapamatovat data z predeslych
krokl vypocta a hodi se tak pro analyzu ¢asovych fad. V rdmci tohoto je pro samotnou préaci
pouzit model Long-short term memory, ke kterému je pfistoupeno pies programovaci
knihovny vyuzivajicich jazyka Python. Tento model dokaze stanovit predikéni hodnotu na
zaklad¢ sekven¢nich dat. Jako vstup do toho modelu jsou pouzity hodnoty o primérnych
ptijmech za transakci, na jejichz model vytvari predikce. Ty autor navrhuje pouzit pro
rozhodovani o stanoveni ceny a toto blize popisuje s ohledem na specificky pfistup oddéleni
firmy, ze které tato data pochazi. Autor si je védom zjednodus$eni a opomenuti nékterych
dalSich parametr, avSak svou praci potvrzuje, ze jde o smér, kterym je vhodné se pti feseni

této problematiky zabyvat.

Kli¢ova slova: dynamicka cenotvorba, uméla inteligence, rekurentni neuronové sité, model

Long-short term memory, e-commerce, average order value, Python



Dynamic pricing in e-commerce

Abstract

The aim of this thesis is to create a dynamic pricing process for online sales of intangible
products in order to maximize sales. To do this, it uses artificial intelligence, specifically
recurrent neural networks, which can memorize data from previous calculation steps and are
therefore suitable for time series analysis. Within this, the Long-short term memory model
is used for the work itself and which is accessed via programming libraries based on the
Python language. This model can determine the prediction value on the basis of sequence
data. As an input to this model, values of average revenues per transaction are used, of which
model makes predictions. The author suggests using them to make decisions on pricing and
describes this in more detail with regard to the specific approach of the department of the
company from which this data comes. The author is aware of the simplification and omission
of some other parameters, but his work confirms that this is the direction in which it is

appropriate to address this issue.

Keywords: dynamic pricing, artificial intelligence, recurrent neural networks, Long-short

term memory model, e-commerce, average order value, Python
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1 Uvod

Problematika stanoveni cen je stara jako sam obchod realizovany prostiednictvim
platidla. Zjednodusené feceno prodavajici se snazi o cenu co nejvyssi, kupujici naopak co
nejnizsi. Zatimco vychodni spole¢nosti stale inklinuji ke stanovovani ceny smlouvanim,
zapadni svét je zvykly na pfedem dané ceny. Pfichod podnikani a obchodovani na internetu,
oznac¢ované jiz zdomacnélym anglickym vyrazem e-commerce, tuto otdzku proménlivé ceny
op¢t ozivilo. Umoziuje totiz okamzité a pruzné reagovat na konkrétniho zdkaznika, aniz by
do toho jakkoli prodejce musel zasahovat. Rozvoj um¢lé inteligence toto jesté vice podpofil
tim, Ze dal online marketérim do rukou nastroje zvysujici efektivitu jejich snazeni. Uméla
inteligence je bezesporu disruptivni vynalez, ktery méni léta zab&hlé postupy. Dnes je mozné
se s ni setkat na mnoha mistech, at’ uz na webu ve formé riznych chatbotd, v internetove
televizi pii piizpasobovani obsahu sledujicimu nebo tieba v chytrych telefonech pti nabidce
slov pii psani véty. To vSechno je mozné, nebot’ uméla inteligence umoziuje snadnou
analyzu obrovského mnozstvi dat. Jeji neuronova sit' sama dokaze hledat zakonitosti
v predlozenych datech a porovnavat je mezi sebou. Diky tomu muze byt pak schopna
vytvotit prediktivni model, jenZ ptedpovida budouci vyvoj.

Zminéné schopnosti umélé inteligence se nabizi vyuzit i v rozhodovacich modelech,
kdy je mozné na zakladé puvodnich hodnot vydat doporuceni budoucich rozhodnuti.
V rdmci zminéné cenotvorby je pfi hledani nejvhodnéjsi ceny nutné dbat piedev§im na
dynamic¢nost trhu, ktera je podminéna rychle se ménicim svétem a silnou konkurenci.

Cilem této diplomové prace je vytvofit postup dynamické cenotvorby pro online prodej
nehmotného produktu za ucelem maximalizace trzeb. Autor si zvolil pravé tento druh
produktu, nebot’ pracuje pro spolecnost, ktera jej vytvaii a prodava pies internet, a muze tak
vyuzit dat o prodeji konkrétniho druhu licence pro provéfeni vyuzitelnosti umélé inteligence
pro dynamickou cenotvorbu. Konkrétng jde o prodej softwaru VPN?, ktery se pouziva
k ochrané komunikacnich zafizeni. Firemni oddéleni, kterd maji jeho prodej na starost, byla
v roce 2020 pod tlakem, aby vyuzila velkého zdjmu o dovybaveni pocitaci pii nahlém
prechodu mnoha pracovnikd na praci z domova. Ptitom vSak neexistovala jasna strategie
prodeje jednotlivych kupénd, zejména co se tyce jejich ceny. Tato volba zaméfeni
diplomové préce tak zaroven vytvaii potencial, Ze jeji zavéry mohou najit i své prakticke

vyuziti.

1Pozn. autora: Virtual Private Network



2 Cil prace a metodika

2.1 Cil préace

Jak jiz z Gvodni ¢asti vyplyva, hlavnim cilem je vytvofeni takového modelu, ktery
dokaze predikovat hodnotu ceny kupdnu, podle které je mozné stanovovat prezentovanou
cenu.

Pfi tomto procesu je potieba si polozit tyto zdkladni otazky:
1. Jaka je optimalni cena, za kterou by se vybrany kupdn dal prodavat v rizném
casovém horizontu?
2. Jak moc je mozné se od dané ceny odchylovat?

Autor se domniva, ze pravé vyuziti predikénich modelti na zakladé umélych
neuronovych siti by mohlo dopomoci riznym oddélenim v rozhodovéani o cenach, které by
déle distribuovali a prezentovali kone¢nym zakazniktim. Jedna se predevsim o tym podpory
a e-commerce. Tato dvé oddéleni se nejvice podili na zménach finalnich prezentovanych
cen. V prostiedi e-commerce pak jde predev§im o kanaly webového rozhrani, mezi néz
spada web-messaging (dale jen WM), hero a stranka s nabizenymi kupdny (nazyvana obecné
jako pricing page, dale jen PP). Hero je hlavni ¢ast webové stranky, ktera nabizi maximalni
prezentovanou slevu. Vyskytuje se na hlavnich strankach (pfedevsim pak index page, dale
jen IP). V tymu podpory se potom jedna o komunikaci s frustrovanymi zakazniky, ktefi na
konci komunikaéniho procesu ocekavaji kompenzace za zptuisobeny problém. To se netyka
vSech zakaznikd. Tym podpory ma ve své podstaté ,,volnou ruku* v distribuovani slev pro
tyto frustrované zdkazniky. Dosud neni znama podrobna strategie ¢i alespoii souhrn, jak se
ma s témito slevami nakladat. Potom ale nastava problém zna¢ného zatizeni tvorby ceny
individualnim pfistupem. V nékterych piipadech dochéazelo dokonce i k prodeji roénich
licenci za méné nez 10 USD. B&Zna cena ro¢niho kuponu se nyni pohybuje okolo 50 USD.
V neposledni fadé dochazi 1 ke zménam prezentovanych cen na PP, kde se ceny tolik neméni.
WM a hero pak ¢asto slouzi k prezentovani akénich cen. Takto obecné 1ze shrnout hlavni

kandly prezentace a distribuce kupont.



2.2 Metodika

Je cela fada moznosti, jak se nad vyse uvedenou problematikou v online prostiedi
zamyslet. Rada spole¢nosti pouZiva rizné modely, jeZ jsou specificky piizptisobeny
vzhledem k moznostem vstupnich dat a zaroven i K pravnim hlediskiim danych zemi.

Napiiklad Evropska unie takto rychle se ménici ceny povoluje, ale zaroven jasné
zduraznuje, Ze subjekt nesmi byt diskriminovan. To nastava, pokud se pfitom pracuje s Udaji
naptiklad o veéku, pohlavi ¢i sexudlni orientace. Podrobné&jsi zpravu lze najit na strankach
Evropské komise (Jourovd, 2016).

V navaznosti na tuto zpravu nepfipada v avahu pracovat s datovymi soubory, které
nékteré z téchto informaci obsahuji, respektive nelze se na jejich zakladé rozhodovat. To do
ur€ité miry snizuje moznost modely ptizpusobit co nejlépe potencialnimu zékaznikovi, ale
beze sporu je to spravna véc z hlediska svobody spotiebitele.

Cena se ale smi ménit napfiklad na zakladé statu (v prostiedi e-commerce nékdy
vétsinou zavisi na specifikaci trhu jako celku a konkurenci pusobici na daném trhu. Zabyvat
se vSemi staty ve kterych spole¢nost nabizi sviyj produkt, kterych je opravdu cela fada (k
prosinci minulého roku jich bylo 52), je nad rdmec této préace. A proto byl vybrén jen jeden
stat ¢ili USA. Ten je zvolen ptedev§im vzhledem k vysoké fluktuaci hodnot v datovych
souborech. Zaroven se jedna o nejvétsi trh, kde firma pasobi.

Jednou z dalSich problematik je ptistupnost K potiebnym souborim obsahujicich
,»citliva® data, obzvlast pokud se jedna o obsahlé soubory dat, které sumarizuji prodeje na
dominantnich trzich jako je USA. Obecné plati, ze firmy, které kvalitné pracuji s daty maji
jistou konkuren¢ni vyhodu. To ale také vede ke zvySovani nakladd na spravu téchto dat.
Nehledé na odborniky, které firma musi byt schopna zaplatit, ¢i neustale rostouci potiebu
navysovat ulozisté, kde jsou data ukladana. Kazdy unik dat mize firmu velice poskodit,
proto v dané firm¢ neni povolena jakakoliv manipulace s daty bez souhlasu, ¢i pfistupového
prava. Zaroven se data nesmi v celé mite publikovat vefejné. Tento problém se tyka pravé
pozadovanych dat. Ta byla nakonec ziskana, ale byla zamérn¢€ pozmeéna.

Datové soubory, které jsou potiebné pro tuto praci jsou zaznamy o trzbach a zaznamy
o provedenych ukonéenych transakcich, evidované jako Casova fada. Z nich je mozné

vypocitat AOV, které poslouzi jako vstup do vybraného modelu umélych neuronovych siti.



2.2.1 PouZité nastroje

Pro vypocet je vyuzito modernich nastroji, v kterych se modely umélych
neuronovych siti dale fesi. Mezi n¢ patii Microsoft Azure Machine Learning Studio (dale
jen MAMLS). Dale je pracovano s Jupyter, jez vyuziva programovaci v jazyce Python.

Pro analyzu a zakladni statistické charakteristiky soubori dat je pracovano
predevsim s MS Excel, a i vzhledem k obsahlym vypoétim a potfebnou rychlou vizualizaci

dat i se softwarem Microsoft PowerBl.
2.2.1.1 Google Analytics 360

Google Analytics 360 je, spiSe nez software, piedevs§im cloudovy néstroj pro spravu
dat. Je velice popularni pravé ve firmach zabyvajicich se obchodovanim na internetu. Jak jiz
z nazvu vyplyva Google Analytics 360 (dale jen GA360) patii firmé Google LLC, jez je
jednou z nejvétsich technologickych firem pusobicich na internetu, a i zaclenéni jejich
nastroji mize mit dopad na trzby. Obzvlasté u firem, které diky své strategii presly plné
k prodeji licenci pouze elektronickou cestou. Prostiednictvim p¥idruzenych nastroji, jako
jsou Google Ads ¢i Google Optimize, se napiiklad testuji ¢i propaguji webové stranky.
Vsechny zdznamy plynouci z pohybu zakaznika na webovych strankach nebo i mimo né, a
celou fadu dalSich udaju lze pak nalézt pravé v GA360. K jednotlivym databdzim je

nezbytné mit udélené pristupové pravo.
2.2.1.2 Microsoft Power BI

V samotném GA360 neni povoleno zobrazeni nékterych stézejnich metrik. I samotna
vizualizace dat je velice limitovana a zbyte¢né naro¢na, coz vedlo k velkému zatizeni
zamé&stnancu, ktefi byli odkazani stahovat data a dle s nimi pracovat v MS Excel, jez pro
praci s obsahlymi datovymi soubory neni stavény. Proto se v poslednich letech zacalo
vyuzivat specialnich nastroji pro spravu velkého mnoZstvi dat. Jednim z nich je pravé
Microsoft Power Bl (dale jen MPBI). VVyhodou tohoto softwaru, ktery existuje v podobé
desktopové verze, ale zaroven je propojeny s cloudovym prostiedim pro dalsi upravy ¢i
sdileni, je jeho moznost pracovat s rtiznymi zdroji dat. Lze také propojit, mimo jiné, i s
vlastnimi databdzemi MAMLS a GA360, coz je velice piinosné pro zrychleni préace s daty.
MPBI je zaroven propojeny s MS Excel anebo MS Powerpoint pro rychlé vytvofeni
prezentaci vybranych vizualizovanych dat. Dokaze také ptevadét grafy a data
prostiednictvim kontingenc¢nich tabulek ¢i grafii do MS Excel. V pfipadé této diplomove



prace je nastroj mimo jiné vyuzit i pro vypocty napiiklad maximalnich ¢i minimalnich
hodnot, smérodatné odchylky a hlavné RMSE?.
2.2.1.3 Microsoft Azure Machine Learning Studio

Pomérn¢ novym nastrojem od spole¢nosti Microsoft je Microsoft Azure Machine
Learning Studio (dale jen MAMLS). Jak vyplyvéa z ndzvu, tento nastroj se nachazi v prostiedi
Azure. MAMLS se pouziva pro jednoduchou tvorbu a spravu modelti riznych obort. Datovi
védci mohou uvitat praci s regresnimi modely, rychlou analyzu vybranych soubort nebo
napiiklad i modely pro odhalovani odchylek v ¢asovych fadach. Na druhou stranu jsou zde
dostupné modely pracujici s rozpoznavanim jazyka a préaci s nimi, nebo préci s klasifikaci
atd. Toho mohou vyuzit napiiklad vyvojafi aplikaci. Dale je umoznéno pracovat s modely v
testovacim rozhrani a spravou API kli¢i. Vyhodou je zaroven rychlost vypocti v piipadé
obsahlych souborl. Velice zajimavé je i samotné prostiedi této sluzby. Je piizpisobeno i
naprostym zacatecnikiim, ale na druhou stranu umozinuje i programovani v jazyce R ¢i
Python. Tato sluzba je vSak placena. Microsoft nabizi vyzkouseni sluzby i studentim a diky
ptipsanému kreditu mohou uzivat placené funkce této sluzby.

V této praci je pracovano sjedinym moznym nabizenym regresnim modelem

vyuzivajici algoritmu neuronovych siti.
2.2.1.4 Jupyter Notebook

Jednim z hlavnich pouzitych nastroji pro vypocet modelu LSTM (KAPITOLA) je
Jupyter Notebook (dale jen JN). Jednd se o webovou aplikaci s otevienym zdrojovym
kddem, ktera umoziuje vytvafet a sdilet dokumenty, které obsahuji zivy kod, rovnice,
vizualizace a narativni text. Vyuziva se pro praci s daty, statistické modelovani, vizualizaci
dat, rovnéz i strojové uceni a jiné. Novéjsi obdobou je JupyterLab (Jupyter, 2021). JN

umoziuje programovat v jazyce Python.
2.2.2 Programovaci jazyk Python a pouzité knihovny

V pribéhu programovani daného problému budou vyuzity celé fady knihoven,

konkrétné TensorFlow, Keras, Pandas, NumPy a Matplotlib.

2 Pozn. autora: Root mean square error (nékdy cesky piekladana jako stiedni kvadraticka odchylka)
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2.2.2.1 TensorFlow

TensorFlow (dale jen TF) je open-source knihovna vyvinuta tymem Google Brain
pro machine learning. Jeji nastroje pomahaji piedevsim datovym védcim pracovat s daty z
hlediska jejich trénovani ¢i praveé na vyuziti modelu neuronovych siti. Diky této knihovné je
dale pracovano s modelem LSTM, jenz je jednim z nejvyuzivanéjsich modeld pro predikei
akciovych trhu, respektive ¢asovych fad. Vyhodou knihovny TF je i prace se sekven¢nimi

daty, jez pIné podporuje (TensorFlow, 2021).
2.2.2.2 Keras

Keras je knihovna, ktera poskytuje rozhrani pro umélé neuronove sité. Je jedna z
nejpopularngjsich pro svou jednoduchost a uzivatelskou ptivétivost. Podporuje back-endova
vypocetni jadra neuronovych siti, umoziluje modularitu, snadnou rozSifitelnost a je
kompatibilni s Pythonem, takZe umoziiuje piidavani novych moduli, které jsou v tomto

jazyce napsany (AlWorld, 2019).
2.2.2.3 Pandas

Knihovna Pandas je rovnéz jednou z nejvyuzivanégjSich knihoven pro praci s
datovymi soubory. Jeji oblibenost je pifedevsim v rychlém vyctu dulezitych charakteristik
souboru. Naptiklad obsahuje funkce, které umoznuji rychly popis statistickych veli¢in. Dale
umoziiuje pracovat s datovymi typy jako jsou object, int64, float64, bool. VVyhodou je i prace
s indexy, které smi nabyvat i ¢asovych hodnot. To umoziiuje pracovat efektivné i s casovymi

fadami (Pandas, 2021).
2.2.2.4 NumPy

NumPy (déle jen NP) je open source projekt kompatibilni s programovacim jazykem
Python. Ten je v této praci pouzivan ptedevsim pro praci s vicerozmérnymi poli a maticemi.
Pravé pole jsou pro praci vzhledem k sekven¢nim datim, jez slouzi jako vstupni data do

modelu LSTM, stézejni (NumPy, 2021).
2.2.2.5 Matplotlib

Knihovny Matplotlib poméahaji s vizualizaci dat. Umi pracovat s grafy jako jsou
carové grafy, histogramy, trojrozmérmé grafy, sloupcové grafy, vysecové grafy, bodového
grafy a jiné. Matplotlib bude pouzivan pro grafické znazornéni vstupti do modelu, aby doslo

ke kontrole spravnosti nacteni dat. V neposledni fadé potom slouzi jako grafické vyjadieni



uceni neuronovych siti, kde dochazi k posuzovani kvality modelu pomoci trénovaciho a
valida¢niho souboru dat (Matplotlib, 2021).

2.2.3 Postup reSeni uloh neuronovych siti

Vesely (2012, str. 26) radi fesit ulohy nasledujicim postupem:

1. Soubor dat je rozdélen na trénovaci, valida¢ni a testovaci

2. Je zvolena architektura sité

3. Je zvolen ucebni algoritmus

4. Je proveden interativni proces u¢eni. Proces uc¢eni kon¢i, pokud je splnéna ukoncujici

podminka.

V piipad¢ této prace je pracovano s ¢asovou fadou, je z je rozdélena ze 70 % na
trénovaci z toho 20 % na valida¢ni a zbylych 30 % na testovaci. Pro préci byla zvolena
rekurentni sit’, respektive model LSTM. U simulace dochazi pak ke zménam konfigurace
sité, kde je naptiklad pracovano s riznym poc¢tem neuronti na vstupni vrstvé, a i ve vrstvach
skrytych dale je pak pfidana ¢i ubrana jedna vrstva. Pro u¢eni byl zvolen algoritmus zpétného
Sifeni chyby (backpropagation). Podminka pro pied¢asné ukonceni, pokud se model

nezlepSuje, je stanovena se zpozdénim 30 interaci.



3 Teoreticka vychodiska

V teoretické Casti jsou vytyCeny zakladni poznatky umélé inteligence. Dale se pracuje s
pojmy jako jsou Casové fady a zakladni popisné statistické ukazatele, jez jsou pro praci s
vybérovymi soubory dat a vlastnimi vypoéty pouzitych modelt stéZejni. V posledni
podkapitole jsou vysvétleny zakladni metriky pouzivané v e-commerce, které jsou

pfizpisobeny v disledku sjednoceni ndzvoslovi pouzivané v inkriminované spole¢nosti.
3.1 Uméla inteligence

Termin uméla inteligence se v poslednich letech sklofiuje ¢im dal tim ¢asté&ji, a ne vzdy
je srozumitelné, co si pod nim predstavit. Je mozné se setkat s mnoha definicemi, které tuto
problematiku definuji pfedevsim z pohledu uziti. Podle vyjadieni Evropského parlamentu je
uméla inteligence schopnost stroji se udit, planovat, nebo napodobovat lidské chovani
(Evropsky parlament, 2020). Profesor Vesely zmitiuje ve své publikaci ,,Uvod do umélé
inteligence* dva piistupy, a sice logicky a neuronovy piistup. Logicky (téZ oznacovany jako
symbolicky) tihne spise k védnimu oboru psychologie a popisuje podstatu intelektu. V
ptipadé neuronového piistupu je uméla inteligence Uzce spjata s neurofyziologii a
neurobiologii (Vesely, 2005).

Pro ucely této prace se tato kapitola zaméfuje piedevsim na obecné poznatky neuronu
a neuronovych siti. Déle pak bude podrobné popsan specificky model, se kterym se dale ve

vlastni ¢ast prace pracuje.
3.1.1 Historie umélé inteligence

Pocatky vzniku umélé inteligence se datuji do poloviny dvacétého stoleti. Pfedevsim
vznik navrhu matematického modelu neuronu, jez se stal pro neuronové sité stézejnim.
Tento objev maji na svédomi védci McCulloch a Pitts, ktefi rozvinuli teorii matematického
modelu neuronu tak, jak ji zname dnes (Vesely, Uvod do umélé inteligence, 2005). V druhé
poloviné 20. stoleti se vyvoj této problematiky dostal do tstrani, nebot’ sklidil velkou kritiku
predevsim ze strany védcti Marvina L. Minskiho a Seymon S. Pareta. Ti se domnivali, ze
nelze prostiednictvim neuroni provadét simulace logickych zakond. K obnoveni vyzkumu
doslo az se zalozenim Defence Advance Research Project Association, kde byl poprvé
predstaven algoritmus Error Back-propagation of gradient, téz zndmy pod ndzvem zpétné

Siteni chyby. Tento algoritmus se hojn¢ vyuziva i v dnesni dobé (Tuckova, 2009).



3.1.2 Turinguv test a Al

V radmci historie vyvoje umélé inteligence by nemél byt opomenut zajimavy védecky
experiment, zvany jako Turinglv test. Autor, po némz je pojmenovan, v roce 1950 zvetejnil
esej, ve které se zamysli nad ovéfenim, zdali zkoumany systém opravdu vykazuje
inteligentni chovani. Samotny pribéh je pomérné jednoduchy.

V experimentu jsou pfitomni dvé participujici strany, které se nachazeji v samostatnych
oddélenych mistnostech, tak aby se navzajem nemohli ovliviiovat. V jedné mistnosti je
tazatel (¢lovek), a ve druhé mistnosti je zafizeni s ,,inteligentnim* programem (dale stroj) s

dal$im ¢lovékem.

Obréazek 1: Turinguv test

p 2/ 287
O

A B

C

Zdroj: (Kasik, 2014)

Test probiha tak, Ze tazatel klade rtizné otazky a druhd participujici strana na né¢ odpovida.
Tazatel se nasledné snazi porozumét tomu s kym pravé komunikuje. Zdali jde o stroj ¢i
Clovéka (Tvrdy, 2011). Samotny Turinguv test je pfedmétem zkoumani a neni obecné

pijjimanym postupem pro urceni inteligentniho systému.
3.1.3 Cesko a Al

V Ceské republice jsou ve vyzkumu umélé inteligence nejvice aktivni na Ceském
vysokém uceni technickém, v Akademii véd CR & Vysokém uceni technickém v Brn¢.

Jednou z tvéii, a predevsim propagatorek umélé inteligence v Ceské republice, je
Sara Boutall. Ta stoji za zrodem organizace Prague Al, ktera si dala za cil pfilakat
vyzkumniky umélé inteligence ze zahrani¢i a pomoci novym talentim (Pohl, 2019). V
mnoha rozhovorech hovofti o vhodnosti vyvoje umélé inteligence v Ceské republice. Resi
predevsim pohled na vzdélani, jez je v této zemi velice kvalitni, a to pfedevsim s ohledem

na silny logicko-matematicky zaklad (Koval, 2020). Prague Al v$ak neni jedinym
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sdruzenim, které se zasluhuje o pozitivnim pfistupu k umélé inteligenci. Mezi dal§imi jsou
naptiklad Cesko Digital, UNICO Al a jiné. Tyto spole¢nosti spolupracuji s firmami jako je
Ceska Spotitelna, Avast Software, CISCO, IBM, Microsoft a jiné, které podporuji vyzkum
umélé inteligence v CR.

V roce 2019 byla ptedstaven dokument NAIS, ktery jako prvni ptedstavuje narodni
strategii umélé inteligence v Ceské republice mezi lety 2019 az 2030. Dokument pojednava
o budouci konkurenceschopnosti ¢eskych firem piedev§im v mezindrodnim méfitku, ale
zaroven navazuje na Koordinovany plan Evropské komise (Ministerstvo pramyslu a

obchodu, 2019).
3.1.4 Soft Computing

Siroce uzivanym pojmem, se kterym se lze v odbornych literaturach setkat je Soft
Computing (dale jen SC). Turing popisuje tradi¢ni umélou inteligenci jako takovou simulaci
inteligentniho chovani v systémech, které vyzaduji pfesnou a uplnou reprezentaci znalosti
(Turing, 1950). S takto pfesné uréenymi systémy se ale nelze v realném prostieni setkat, at’
uz je to ovlivnitelnosti nékterych neocekavanych vlivi, které se tézko modeluji. Mezi obory,
které se témito ivahami zacali zabyvat je Soft computing. Vznikl na konci 20. stoleti. Za
prikopnika v této oblasti je povazovan Lotfi A. Zadeh. Samotné ,,soft” (neboli ¢esky mekky)
odkazuje na opak slova ,,hard (Cesky tvrdy), jez je pfisuzovano tvrdym metodam vypoctu.
V dal§im uvaZovéni je urcit¢ vhodné si par podobnych slov, ktera daleko 1épe vyjadii

podstatu mékkosti vypocti, sepsat do tabulky.

Tabulka 1: Tvrdé a mekké metody vypoctii

Tvrdy Mékky
Systematicky Nahodily

Dobte definovany Vagni
Deterministicky Nedeterministicky

Zdroj (Siddique & Adeli, 2013), vlastni zpracovani

Z tabulky jasné€ vyplyva rozdil mezi pouZitim metod hard, anebo soft computingu.
Tedy na rozdil od klasickych tvrdych matematickych metod se soft computing (dale jen SC)
zabyva vagnosti, nahodilosti ¢i nedeterministi¢nosti a to se promita do wuzitych
matematickych modelt (Samir & Udit, 2013). SC tedy zahrnuje celou fadu systémi a to
napiiklad: fuzzy systémy, neuro-fuzzy systémy, evolu¢ni algoritmy, a i samotné neuronove
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sit¢ (Vesely, 2005). Podle Volné et al. je hlavni podstatou SC specifikace pouze zékladnich
pravidel. Pfi rozhodovani pak dochazi k dedukci pravidel, podle nichz se déle fidi. Zaroven
ale miize dochazet k nechténym ¢i dokonce neocekavanym chybam pii nékterych vypoctech.

To dokonce v krajnich pfipadech miize vést az k ijmé na Zivotech osob (Volna, et al., 2014).
3.1.5 Neuron

Pied tim nez budou bliZze popsany umélé neuronové sité, neni od véci podivat se na
podstatu a fungovani biologického neuronu, ktery je jednou z nejvice zahadnych oblasti
védeckého badani. Nékteré studie uvadi, ze se v mozku vyskytuje pies sto bilionti neurond,
jez jsou navzajem propojeny se svymi sousedy (Samir & Udit, 2013). A i tak o piesné funkci
vSech procest souvisejicich s neurony vime tak malo. Co ale dokdZeme popsat, jsou

naptiklad jednotlivé procesy, které probihaji v urcitych ¢astech mozku, a i neuron samotny.
3.1.5.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron je zakladni jednotkou nervové soustavy a slouzi k pfenosu signalt
jak z interniho, tak i z externiho prostiedi. Zjednodu$ené se neuron popisuje prostiednictvim
¢yt zakladnich ¢asti: télo neuronu, synapse, axon a dendrity (Vesely, 2005). Kazda z téchto
¢asti ma sviyj specificky ukol.

Obrazek 2: Popis biologického neuronu

Dendrity

Télo neuronu (soma)

Zdroj: vlastni zpracovani

Zjednoduseny popis dulezitych ¢asti neuronu je zobrazen na obrazku 2. Dendrity
jsou nervova vlakna ptivadéjici signal (vzruch) do buiiky. Navazuji pfimo na télo bunky a
na né se dale napojuji synapse. T¢lo neuronu (soma) je mistem, kde se i mimo jiné vyskytuje
jadro bunky. Zde dochazi ke zpracovani piijatého signalu. Od kazdého téla bunky vychazi
pravé jeden axon, jehoz délka mize byt i vice nez jeden metr. Axonem rozumime nervové
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vlakno, které spojuje sousedici nervové bunky. Dochézi v ném k pfeméné vstupujiciho
signalu na vystupni signal, ktery je nasledné dale veden smérem k synapsim. Synapse, nebo
také synapticka spojeni, jsou mistem, kde dochazi k vzajemnému propojeni axonu s dendrity
dalSich neuronti. Pomoci nich je vystupni signal z jednoho neuronu veden jako vstupni signal
do neuronu dalsiho. A takto se zjednodusené signal $iii z jednoho neuronu na dalsi (Vesely,
2005).

3.1.5.2 Formalni model neuronu,

Pokus o matematickou implementaci biologického neuronu probéhl jiz v roce 1943.
McCulloch a Pitts piedstavili tak zvany formalni neuron. Diky tomu byly poloZzeny zaklady
pro neuronové vypocéty a pozdéji i neuronové sité. Vypocty provadéné pomoci neuronovych
siti se osvedcily zejména u velice slozitych uloh, kde dochazi k paradigmatu uéeni na zakladé
ptikladd. Z ptedeslého shrnuti biologického neuronu je mozné sestavit zakladni poznatky
pro vytvotreni umélého neuronu. Formalni neuron lze tedy rozd¢lit na 5 hlavnich ¢asti, a to
vektor vstupti, synaptické vahy, prah, ptrechodovou funkci a vystup. Graficky mize mit

naptiklad nésledujici zobrazeni.

Obréazek 3: Formalni model neuronu

Xo=1
synaptické prahova
thv R hodnota
X1 Ir’/ .\\‘ \"/‘WO\.J
— LW/ R
X2 W nelinedmi
— TSN furkce
— T Y
Xa N I Y
"I’\ Wi/ \ 2 . /1
V3, S
Xa Vs o A
—lwa
X5 NS
—{ws )

Zdroj: (Samir & Udit, 2013)

Vektor vstupi
Na samém pocatku umélého neuronu je vektor vstupll X, ktery nabyva proménnych
X1 aZ Xn. Obdobné jako vstupuje vzruch pomoci dendritt do biologického neuronu.
x = (x1,x2,...,xn); xi € R 1)
Synaptické vahy
Synapticke vahy modeluji realné vlastnosti synapsi a udavaji ohodnoceni vstupti a

jsou pro pocet n prvka vyjadieny redlnym cislem. Podobné, jak tomu je napiiklad u
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vicekriterialni analyzy variant, kde vahy vyjadiuji dalezitost jednotlivych kritérii, tak i zde
jsou vahy vyjadienim dulezitosti jednotlivych vstupd. Pomoci nich jsou potom vstupy
pfifazovany na vystupy. Vektor vah W nabyva proménnych wi az Wh.
w = (W, Wy, ...,w,);w; € R

Prah

Prahova hodnota vstupuje do neuronu jako tak zvany fiktivni vstup. Potom tedy je
tento vstup znacen jako Xo a pro n¢j piirazena vaha Wo. Tato prahova hodnota v prub&hu
chodu algoritmu porovnava vstupni informace a rozhoduje o dal§im pfenosu. V nékterych
literaturach se lze setkat také s pojmem bias. Obvykle se znaci 6.
Potencial

Oproti prahové hodnoté je postaven potencial. Ten se vypocita jako vazena suma
vstupti vynasobenych jejich synaptickymi vahami. Znaéi se ¢ Porovnanim prahové hodnoty

a potencialu dale uvazujeme o vypoctu v prechodové funkci

$= Z(Wixi —0), ©)
i=1

kde wi je vektor vah pro jednotlivé proménné Xi.
Prechodova (aktiva¢ni) funkce

Ptechodova funkce (v n€kterych literaturdch oznaCovana téz jako aktivaéni funkce)
se v tomto modelu predev§im stard o jakousi transformaci vstupu na vystup neuronu
(Tuckova, Vybrané aplikace umélych neuronovych siti pfi zpracovani signalti, 2009).
Respektive rozhoduje o tom, zdali se signal z tohoto neuronu bude §itit dal. Je vyjadiena
tvarem:

z = f($), )
kde & je potencidlem.

Aktiva¢ni funkce jsou jednou z hlavnich soucasti sité. Vybérem specifické aktivacni
funkce je ve skrytych vrstvach ovliviiovano, jak dobfe se model z dat u¢i. U vystupni vrstvy
pak mize ovliviiovat predikci modelu (Brownlee, 2019). Lze se setkat s nejéastéji
pouzivanymi aktivacnimi funkcemi sigmoida, hyperbolicka tangenta, inverzni tangenta,
gaussova linearni funkce, skokova funkce ¢i ReLU.

Sigmoidni aktivacni funkce, také zndma4 jako logistickd, a hyperbolicky tangens jsou

zobrazeny na obrazku 4.
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Obréazek 4: Aktivacni funkce typu sigmoida (vlevo) a hyperbolicky tangent (vpravo)

-10.0 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 -100 -75 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5

Zdroj: (Brownlee, 2019)

Pokud obé z funkci berou v potaz vstupni i vystupni realnou hodnotu. Tato hodnota
se pohybuje pro sigmoidu v rozmezi 0 a 1. Pro hyperbolicky tangens v rozmezi -1 a 1. Cim
vétsi je vstup (kladny), tim se hodnota blizi 1, v opaéném piipadé se blizi 0. U funkce
hyperbolického tangentu se bude blizit -1 (Brownlee, How to use Learning Curves to
Diagnose Machine Learning Model Performance, 2019).

Velice oblibenou aktiva¢ni funkci, pfedevsim diky jeji jednoduché aplikaci, je rectified

linear activation function (dale jen ReL.U).

Obréazek 5: Aktivacni funkce typu ReLU

-10.0 -75 -50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Zdroj: (Brownlee, How to use Learning Curves to Diagnose Machine Learning Model
Performance, 2019)
Ta funguje na jednoduchém principu. Pokud je hodnota na vstupu zapornd, aktiva¢ni
funkce wvrati hodnotu 0. V opatném piipadé je vracena puvodni hodnota vstupu.
Matematicky lze zapsat nasledovné:

max (0, x) (5)
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Tato funkce fesi problém nasyceni, kdy u velmi vysokych nebo velmi malych hodnot
dochazi v ptipadé sigmoidy ¢i hyperbolického tangentu ke sklouznuti vstupu K jejich

krajnim hodnotam 0, 1 nebo -1.
3.1.6 Uceni

Stejné tak, jako je tomu i v realném prostiedi a kde je tato vlastnost nazyvana
plasticita synapsi, je i umélych neuronovych siti ono uceni provadéno pomoci trénovani
souboru dat, kde dochazi k prizptiisobovani synaptickych vah a praha (Tuckova, 2003).
Podle zpiisobu uceni jsou neuronové sit¢ déleny na neasociativni, asociativni, jednorazové
¢i s opakovanym uéenim. Asociativni uéeni vypovida o schopnosti extrakce vztahti mezi
jednotlivymi stimuly. Neasociativni u¢eni je zaméfeno na vybavovani pfedem piedlozenych
stimulech a jeho nasledném vybaveni (Biskup, 2009). Dalsi jsou pak uceni s u¢itelem a uéeni
bez ucditele. Podle portalu Helios se k uceni s nebo bez ucitele piidava i uc¢eni kombinované,
které dokaze urychlit uceni bez ucitele a zpétnovazebni uceni, jez se pouziva predevsim pro

zpiesnéni primyslovych stroju (Helios, 2017).
3.1.6.1 Uceni s ulitelem a bez ucitele

Hlavni vyhodou umélych neuronovych siti je forma uceni. Nejéastéji je mozné se
setkat s u¢enim s ucitelem a bez uéitele. V nekterych literaturach se nevyuziva ceskych
piekladu, ale zustava se u anglickych termint supervised a unsupervised.

Rozdil mezi témito ucicimi typy je v trénovaci mnoziné. U uceni s ucitelem se
pracuje jednak s hodnotami na vstupech, tak i s pozadovanymi hodnotami na vystupech. Ty
se potom v pribéhu vypocti porovnavaji s aktualnim vystupem ze sité. Jinymi slovy uceni
neni nic jiného nez minimalizace chybové funkce. Pro kazdy vzor v testovaci mnoziné plati
minimalizace rozdili mezi pozadovanou hodnotou a vystupni hodnotou. Vyjadieno rovnici
jde o minimum souctu rozdili hodnot yk a dk, kde yk je vystupni hodnota a dk je povazovana

hodnota.
S
min(E®) = min ) (v - di)? (6)
k=1

Tuckova proces tohoto uceni piirovnava k optimalizaénimu procesu, kde dochazi k
optimalizaci i¢elové funkce ve formé chybové funkce. V tomto piipadé ale UF symbolizuje
chybovost daného modelu pii uceni s ucitelem. V uceni tedy dochazi k modifikaci

synaptickych vah a prahii (Tuckova, 2009). Tento druh uceni se vyskytuje u siti Perceptron,
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Adaline (adaptivni linearni neuron), Medaline a vicevrstvé sité se zpétnym Sifenim chyby

(Backpropagation) (Tuckova, 2003).
3.1.6.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez uditele je vyuzivané u uloh, které se primarné soustifedi na hledani
podobnosti ve vstupnich datech. Diky neuronové siti je uceni schopné tiidit data do tak
zvanych shlukd (clusters). Clustering je pravé jednou z pouzivanych technik uceni bez

ucitele a v redlném Zivoté se pouziva napiiklad u segmentace zakaznika (Yagcioglu, 2020).
3.1.7 Neuronové sité

Po znovuobnoveni vyvoje umélé inteligence v osmdesatych letech minulého stoleti,
se zacalo daleko ditkladnéji badat v oblastech uskupeni neuronti. V lidském téle se vyskytuje
10° neuronti, které mezi sebou umoziuji prostiednictvim synapsi pfenaset signal (Vesely,
2005). Jejich propojenim se polozily zéklady neuronovym sitim a jejich néaslednou
modifikaci na realné praktické ptiklady doslo k velice pozitivnim vysledktim. Neuronova sit’
tedy obecné vznika spojenim jednotlivych neuront. Vystupy z neuronu prvniho se stavaji

vstupy do neurond dal§iho, n€kdy i do vice neuronti. Potom dochazi k tvorb¢ sité neurond.
3.1.7.1 Architektura neuronovych siti

Architekturu vicevrstvych neuronovych siti 1ze rozdélit do dvou zakladnich skupin
podle zpisobu propojeni jednotlivych neuronti ve vrstvach, jimiz jsou dopfedné sité a
rekurentni sité. Topologie siti zna¢né ovliviiuje vypocty.
Dopiedné sité
Jednoduchym ptikladem dopfedné sité¢ muze byt dopfedna sit’ s jednou vrstvou, jez je

zn4zornéna na obrazku Obrazek 6.
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Obrazek 6: Dopredna sit' s jednou vrstvou

Xm

Zdroj: (Samir & Udit, 2013)

Takto naptiklad vypada sit’, ktera se skladé z vice neuronti v jedné vrsve. Jedna se o
sit’” Single-layer feedforward network. Neurony jsou znazornény pod sebou a oznaéeny
velkymi pismeny N. Do kazdého neuronu vstupuji neurony Xm s vahami wnm. Nejedna se o
vice vstupnich vektori, nybrz pouze o jeden, jehoz jednotlivé proménné vstupuji do kazdého
z neuront zvlast. Mohou mit ale rizné vahy. Do kazdého neuronu také vstupuje samostatny
bias bi. Mnozstvi biast je zavislé na po¢tu neuronu v Siti. Vystupem této sité je vektor
vystupt Y pro jednotlivé neurony N1 az Ny.

Dopredna sit’ s vice vrstvami

Pokud se struktura sité rozsifi o jednu fadu neuronti, pak mluvime o doptedné siti s
vice vrstvami. Tyto dal$i vrstvy, které se nach&zeji mezi vstupni a vystupni vrstvou
nazyvame skryté vrstvy (hidden layers). Téch mtze byt mnoho podle potieby vypocta a

pouzitych konkrétnich typt sité. Pfikladem mize byt sit’ na obrazku 7.
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Obrazek 7: Dopiednad sit' s vice vrstvami
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Zdroj: (Samir & Udit, 2013)

Zpusob pribchu je podobny jako u jednovrstvé site. Diiraz je potom kladen na
vystupni hodnoty z prvni vrstvy 1Yn, které nasledné vstupuji do vrstvy dalsi, s neurony 2Ny,
a tento proces se opakuje tak dlouho, kolik se nachazi skrytych vrstev v siti (Samir & Udit,
2013). Vstuptim jsou zarovei pfirazeny vahy 2wy

Podle poétu neuronti v jednotlivych vrstvach se da podle Tuckove topologicky
rozdélit sité na dva typy. Prvni ma pyramidalni tvar, kdy kazda nasledujici vrstva je
minimalné 0 jeden neuron chudsi a takto se pokracuje az po vystupni neuron. Druhy typ je
sit’, ktera ma vstupni vrstvu mensi nez skrytou. Naptiklad na obrazku 8 je znazornéna sit,

ktera je na druhé vrstvé, respektive prvni skryté, rozsirena (Tuckova, 2009).

Obréazek 8: Sit’ s rozsirenou skrytou vrstvou (vievo) a sit’ pyramidalni (vpravo)

Vstupni Skryta Vystupni Vstupni Skryta Vystupni

vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva
Vstup Vstup
Vstup Vystup  Vstup Vystup
Vstup Vstup ———|

Zdroj: vlastni zpracovani
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3.1.8 Rekurentni neuronové sité

U doptednych siti se signal $iti pouze jednim smérem — dopfedu a neumoziuje se
tak vracet ¢i tocit ve smycce. Toto v8ak dokazou sité rekurentni (Materna, 2019). Ty jsou
mozku. Rekurentni neuronové sité (dale jen RNN) nejen Ze jsou schopny se vracet, ale
dokazou si zapamatovat data z predeslych krokti vypocti. RNN tedy obsahuji pamét’, se
kterou déle podle specifik zvoleného modelu pracuji. To je pouzitelné v ptipadech zavislosti
dat na ptedchozich hodnotach, napiiklad v ¢asovych fadach (Tuckova, 2009). Stejné jako u

dopiednych siti je i u téchto typa siti mnoho druhi. Mezi nejjednodussi patii Elmanova sit’.

Obrazek 9:Ukéazka rekurentni neuronové sité
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connections

Zdroj: (Samir & Udit, 2013)

Tato sit’ pouziva algoritmu zpé&tného Sifeni chyby. K zakladni neuronové siti je
pridana kontextova vrstva sité. Ta umoziuje vstup vystupnich tdaji z predeslé vrstvy do
stejné vrstvy jako vstupuji dalsi vstupni data.

Takto jednoduchy model je pro potieby této prace nedostacujici. Daleko kvalitnéj§im
RNN modelem je Long-short term memory ¢i jeho jednodu$si modifikace Gated recurrent

unit.
3.1.9 Model Long-short term memory

Model Long-short term memory (dale jen LSTM) je obdobou konvolenénich
neuronovych siti. Diky vlastnosti rekurentnich neuronovych siti, mezi néz se LSTM také
fadi, je hojné€ vyuzivan v oblastech, jako jsou rozpoznavani mluveného slova ¢i pisma, nebo
pfi préaci s ¢asovymi fadami jez jsou zavislé na piedchozich hodnotach. Jinymi slovy tam,

kde je nutné zapamatovani dlouhé Casové periody (Olah, 2015). Tento algoritmus byl
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pfedstaven jiz v roce 1997. Za jeho hlavni piedstavitele Se povazuji Hochreiter a
Schmidhuber. Hlavnim rozdilem od b&ézné RNN je fakt, ze ve vypocétech béznych RNN
dochéazi k tak zvanému problému mizejicimu gradientu (vanishing gradient) (Arbel, 2018).
Tento problém je vazany na konvergovani gradientu v dlouhém ¢asovém horizontu k nule.
Tomu bylo u této rekurentni sit¢ zamezeno piidanim LSTM pamétovych bungk.

Na obrazku 10 je grafické znazornéni modelu LSTM. Cerné Sipky popisuji tok
vektorti dat v buiice. Riizové kruhy pak signalizuji operace. Zluta poli¢ka pak vypovidaji o
naucenych neuronovych sitich. V ptipadé¢ rozdvojeni se jednd o proces kopirovani.

V opa¢ném piipad¢ pro slu¢ovani jde o proces zietézeni (Olah, 2015).

Obréazek 10: Schéma modelu LSTM

® ® ®

T R
a [T A

| |
&) ® &

Zdroj: (Olah, 2015)

Pribéh algoritmu LSTM

Postup vyuziti LSTM lze zjednodusen¢ popsat v nékolika tikonech. Nejprve je u€init
rozhodnuti, jaké informace vyhodime z cell state (vodorovna Sipka prochazejici celou
buiikou), coz je pak nasledné provedeno pomoci sigmoidni vrstvy, které je oznacovana jako
forget gate layer. Model se podiva na ht1 a Xt a pro kazdé ¢islo v cell state Ci1 vytvoii
vystup v intervalu 0 a 1, kdy zjednodusené 0 znamena ,,tohoto je nutné se zbavit* a 1 naopak

,,1oto je potieba zachovat®“. To znazoriuje i nasledujici obrazek 11.
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Obrazek 11: Forget gate layer

Zdroj: (Olah, 2015)
Matematicky lze vyjadiit takto:
fo = oWy * They, %] + by ()
Déle je nutné udé€lat dalsi rozhodnuti, jaké nove informace budeme ukladat do cell
state, které spoc¢iva ve dvou krocich. Nejdiive zminéna sigmoidni vrstva rozhodne, ze
kterych hodnot bude vytvoten vystup. Poté vrstva tanh ptidéli vektor kandidatim na nové
hodnoty Ct, které je mozné pridat do state. Kombinace téchto dvou ukoni vytvoii aktualizaci

state. To umozni provést aktualizaci staré cell state Ct.1 na novy Ct.

Obréazek 12: Proces ukladani informaci do cell state

it 2
Cy
htfl

Zdroj: (Olah, 2015)

Matematicky Ize tento prvni krok vyjadrit nasledovné:
iy = o(Wilhe—1, x¢] + b; 8)

C, = tanh (W[h,_1, x,] + be )

Véci, které byly oznaCeny, Ze maji byt zapomenuty, jsou zapomenuty a nasobime
stary state funkci fi. Poté se piida it*Ct, coZ jsou kandidati na nové hodnoty, skalované podle

rozhodnuti, jak moc jsme chtéli kazdou state hodnotu.
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Obrazek 13: Zapis hodnot do state
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Zdroj: (Olah, 2015)

Zapis tohoto kroku je nasledujici:
Co=fr*Cooy +ig*C (10)
Na zavér se musime rozhodnout, co ma byt vystupem, nebot’ ten bude sice zalozen
na naSem cell state, ale bude to jeho jakasi filtrovana verze. Proto nejprve spustime sigmoidni
vrstvu, jez ucini rozhodnuti, jaké ¢asti cell state ptijdou do vystupu. Pak vlozime cell state
do tanh, aby se hodnoty dostaly do intervalu mezi -1 a 1 a nakonec je vynasobime vystupem

ze sigmoidni brany tak, abychom ziskali pouze vystup ¢asti, které chceme.

Obréazek 14: Vystup z buriky
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Matematicky vyjadifeno takto:

Zdroj: (Olah, 2015)

0; = (W, [he—q, x¢] + by (11)

h; = o, * tanh (Cy) (12)
Takto funguje zakladni LSTM model. Samoziejmé existuje cela fada obdobnych
modifikaci tohoto algoritmu. Jednim z nich je napiiklad i GRU (Gated Recurrent Unit), ktery
v roce 2014 piedstavil Kyunghyun Cho. Ten byl zjednodusen ubranim jedné brany a diky

tomu oproti LSTM dochazi k mensimu zatizeni pfi vypoctech, respektive prubéh testovani

22



souboru neni tak naro¢ny. V obou piipadech modely vykazuji podobné vysledky (Cho, et
al., 2014).

3.1.10 Posouzeni kvality modelu

Pro vyhodnocovani kvality modelu neni pouziti béznych statistickych parametrt
stéZejni. Je vhodné zobrazeni grafii, kde se posuzuji valida¢ni a testovaci kiivky. Trénovaci
ktivka vypovida o tom, jak dobte se model u¢i a valida¢ni kiivka vypovida o tom, jak dobte
model zobeciiuje. Podle jejich priabéhu je mozné usuzovat tii rizné scénaie (TriloByte,
2021).

1. Spatna predikéni schopnost — valida¢ni kfivka je pod kfivkou trénovaci nebo

vykazuje zcela jiny pribéh

Graf 1: Spatnd predikcni schopnost
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Zdroj: (Brownlee, 2019)
2. Uspokojiva predikéni schopnost — valida¢ni kiivka je nad kiivkou trénovaci.
Graf 2: Uspokojiva predikcni schopnost
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Zdroj: (Brownlee, 2019)
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3. Velmi dobré predikéni schopnost — validaéni a trénovaci kiivky se prekryvaji
Graf 3: Velmi dobra predikéni schopnost
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Zdroj: (Brownlee, 2019)
3.1.11 Preuceni sité

Pokud po uréitém poctu epoch dochazi ke zvySovani chyby u valida¢niho souboru,
tak dochazi k tak zvanému pieuceni. V tomto piipad¢ sit’ ztraci schopnost generalizace.
Generalizaci je mysSlena schopnost sité, kdy dokaze na zakladé nauceného trénovaciho
souboru usuzovat na nové piipady, aniz by je trénovaci soubor obsahoval. V tento moment

je nutné uceni zastavit (Vesely, 2005).
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Obrazek 15: Preudeni sité

E validacni

E trénovaci

V tomto bodé dochazik piedceni
- uceni je nytné zastatit

Pocet epoch

Zdroj: (Vesely, 2012)
3.2 Zakladni metriky pouZzivané v e-commerce

V prostiedi e-commerce se vyuziva cela fada rtiznych metrik. Zminény jsou jen ty,
které jsou relevantni pro tuto diplomovou praci. Z hlediska vstupnich dat do modelu je

pracovano piedevsim s trzbami, transakcemi a Average Order Value (dale jen AOV).
3.2.1 Triby

Trzby se v prostiedi e-commerce bézn¢ oznacuji jako ,,revenue®. Obecné plati, ze
trzby neobsahuji veskeré hodnoty transakci. Google Analytics 360 nedokaze v piipadé
zku$ebnich licenci pocitat s pfepoéty hodnot za aktivaci u uzivateli vyuzivajicich trialového
obdobi, proto se nekteré licence dopocitavaji ruéné. To lze vyjadrit vztahem:

Celkové triby = Primé trzby + Aktivace trialovych licenci * AOV x CR,
kde aktivace zkuSebnich licenci je vynasobena AOV a CR (Conversion Rate, v tomto
ptipad¢é vyjadiuje moznost aktivace jinych kupdénd po vyprSeni zkuSebni doby). CR je
konstantou, jez se jen ziidkakdy méni. V této praci je pracovano s celkovymi trzbami, které

se budou déle nazyvat jenom trzby.
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3.2.2 Transakce

Transakce jsou vyjadieny poétem ptimych nakupu. Vypocet celkovych transakci je
obdobny jako v ptipadé trzeb. V jinych piipadech jsou Transakce sloZité na vypocet a jsou
vazany na session potencionalniho kupujiciho.

Celkové transakce = Primé transakce + Aktivace trialovych licenci * CR
3.2.3 Average Order Value

Pramérna hodnota objednavky (AOV) je metrika elektronického obchodovani, ktera
sleduje pramérnou ¢astku dolaru utracenou pokazdé, kdyz zakaznik zada objednavku na
elektronického obchodovani (Contants, 2018).

AOV je ale predevsim ukazatel, ktery se pravé pouziva k uréeni, jaké si vykonosti
kupdnu produktu. Toho se da vyuzit napiiklad pii tvofeni strategie cenovych planu. Dale se
vyuzivé jako jedna z hlavnich metrik pfi testovani zmén cen naptiklad v AB testovani, kde
v piipad¢ varianty doslo k pozménéni ceny na jednotlivych kuponech. Obecné vzato to
znamena, ze se podle AOV stanovuje napiiklad zda kupon posiluje, respektive je zadané&jsi,
¢i naopak je dobré kupon zcela stahnout z nabidky a dale jej nenabizet.

_ Triby (13)
Transakce
AOV se vypocita jako podil celkovych trzeb a celkovych transakci. Obdobou AOV

AoV

jsou dalsi pouzivané metriky, napiiklad PSV (Per Session Value), RPM (Revenue Per

Thousand Impressions).
3.3 Casové Fady

Pokud mé byt dosaZzeno kvalitnich vysledkli, musi byt pracovano s obsahlymi
datovymi sadami, coz vSak nékdy muze byt obtizné. Ne vzdy lze néktera data ziskat, anebo
je dat naopak cela fada, ale bylo s nimi Spatn¢ zachazeno a v $ir§im pohledu nedavaji smysl
¢i jsou dokonce poskozena.

Casovou fadu Ize definovat jako vyskyt pozorovani v ¢ase. Mezi jednotlivymi daji
souboru jsou pozorovany stejné ¢asoveé intervaly a jsou zaroven chronologicky uspofadany.

Tyto fady jsou zatizeny stochasticitou, ¢ili ur¢itou nahodilosti (Kiivy, 2012).
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3.3.1 Zakladni charakteristiky

Mezi z&kladni charakteristiky rozdéleni souboru patii aritmeticky pramér, rozptyl a
median. Jejich interpretaci Ize dosahnout obecnych poznatkt o chovani souboru dat ve
sledovaném obdobi.

Aritmeticky pramér

~l
Il
S|e

i Y (14)

Rozptyl vypovida o rozptyleni skute¢nych (pozorovanych) hodnot od primérné

Rozptyl

(vypoétené) hodnoty.

n

Sp=—> (-7 (15)

t=1
Smérodatna odchylka
Obdobné jako v ptipadé rozptylu smérodatna odchylka urcuje odchyleni hodnot od

pruméru a je druhou odmocninou rozptylu.
Sy = \/571% (16)

Vypocet medianu je zavisly na sudosti ¢i lichosti vybérového souboru dat. Pokud je

Median

sudy, l1ze vypocet provézt nasledujicim algoritmem:
1. Setazeni hodnot od nejnizsi hodnoty po nejvyssi
2. Nalezeni prosttednich dvou hodnot souboru dat
3. Zprimeérovani téchto hodnot
Pokud je vybérovy soubor dal lichy v poctu dat, posledni krok odpada, nebot’ je prostiedni

hodnota pouze jedna.
3.3.2 Regresni modely

Popisovat regresni modely je na samostatnou préaci ale maly avod si, i vzhledem

k dalsimu pouzivani tohoto terminu, zaslouzi. Co to tedy regresni model je? Je to model,

ktery se snazi aproximovat dana pozorovani. Tato aproximace je ovliviiovana pouzitym

funkénim predpisem regresni funkce. Mezi nejznaméjsi patii linedrni regresni model, ten je

bran i jako nejjednodussi. Jeho zakladem je, jak jiz z nazvu vyplyva, piedpis linearni funkce.
Yi=a+pX;+¢e,i=1..n, 17
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kde Y je zavisle proménnou a X nezavisle proménnou. Ndhodna chyba je znacena & pro
hodnot i = /... n. a a B jsou odhadované parametry pomoci metody nejmensich ¢tverca.
Mimo linearni regresni model existuji i vicenasobné (n¢kdy také mnohonasobné) modely
(Zichovd, 2021).

3.3.3 Regrese a neuronové sité

Neuronova sit’ je jakousi vicenasobnou nelinearni regresi. V pfipadé neuronové sité
bez skryté vrstvy, kde je pouze vstupni a vystupni vrstva se jedna o linearni regresni funkci.
Sit’ se potom sama optimalizuje v zavislosti na minimalizaci rozdila predikovanych a
skute¢nych hodnot. Optimalizace je v tomto duchu mozna az moc silné slovo. D& se
predpokladat, ze optima ve vypoctech nelze dosahnou. Lze se k nému pouze piiblizovat a
uzpisobovat modely tak, aby se snizovala chyba piedpovédi. Oproti béznym regresnim
modelim dokdzi neuronové sité¢ vysvétlovat s daleko menSim rozdilem od skute¢nych
hodnot ptivodni funkce. Respektive tyto sité aproximuji daleko 1épe ptivodni funkcei. To je

jednou z nejvétsich vyhodou pii pouzivani regresnich neuronovych siti.
3.3.4 Chyba predpovédi

Chybu ptredpoveédi se bézné oznacuje ei. Stanovuje se jako rozdil mezi skute¢nou
(namétenou) hodnotou Y a hodnotou predpoveédi Yi(t-1) (Kiivy, 2012).
e =Y, =Y (t—1) (18)
Samotna jedna chyba urcité predpovédi u ¢asové fady obsahujici mnoho pozorovani
Vv Case t je nedostaCujici, a proto se pouzivaji metriky pro urceni miry kvality predpovédi.
Mezi zékladni z nich patti SSE (Sum of Squared Errors), MSE (Mean Squared Error), MAD
(Mean Absolute Deviation), MAPE (Mean Absolute Percentual Error).

SSE je tedy dano sou¢tem chyb umocnén na druhou, tedy
n
SSE = Z e? (19)
t—1

Pii posuzovani rozdilu mezi predikovanymi a skute¢né pozorovanymi hodnotami se v

modelech hlubokého uceni, respektive u modelti regresnich neuronovych siti uziva RMSD

RMSE = /w , (20)

(Root-mean-square deviation).
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kde se ve své podstaté jedna o podil SSE a poctu pozorovani. To celé je dale odmocnéno.
To znamend, ze RMSD je ve své podstaté¢ smérodatnd odchylka rezidui. Vysledna hodnota

vypovida o tom, jak jsou data kolem regresni funkce koncentrovana (Barnston, 1992).
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4 Vlastni prace

4.1 Zakladni analyza dat

Pro spravné pochopeni dalSich tivah o takto specifickém problému je nutné provést
dikladnou analyzu potiebnych dat, které dale poslouzi jako vstupni data do modelu umélych

neuronovych siti.
4.1.1 Ziskéani dat

Pro ziskani dat bylo vyuZito pifedevS§im internetového rozhrani Google Analytics
360. Velkou vyhodou, jak jiz bylo zminéno v metodicke ¢asti, je moznost napojeni Microsoft
Power BI pfimo na databazové rozhrani GA360. To vSak neumoznuje pracovat se segmenty
a nelze tak zcela Cisté vyselektovat nékterd z dat. V neposledni fad¢ bylo pracovano i s
Microsoft Office 365 — Excel, kde dochazelo pouze k upravé soubort typu csv. V nékterych
ptipadech se ziskavaly potfebné informace prostiednictvim vystupu z programovaciho
jazyka Python, respektive knihoven Pandas za pouziti programu Jupyter. Prostfednictvim
specifickych knihoven se z tohoto prosttedku stal vhodny nastroj pro okamzité zobrazeni
potiebnych deskriptivnich statistickych popist soubort dat a pro ptipadnou kontrolu zdali
je soubor, respektive jednotlivé sloupce, v pozadovaném formatu. Prosttednictvim softwaru
PowerBIl byly porovnany rozdily mezi vypocty. Vzhledem k moznostem automatizace

nekterych vypocti se tak urychlila prace se spravou znacného mnozstvi dat najednou.
4.1.2 Zakladni analyza dat

Z jiz piedeslych poznatkti z Casti metodické a teoretické, je souhrn téchto dat
stanoven na piesné definovanou zemi a cenu kuponu, za ktery je elektronicka licence
kupovana. Mohlo by se zdat, ze se jednad o pomérné fixni cenu, kterd se v prubéhu casu
neméni, nebo jen velmi nepatrné. Avsak k modifikaci dochazi v ptipadé zapojeni dalich
objektu podilejicich se na vysledném AOV. Mezi takové patii pravé oddéleni podpory, kde
dochazi k nejvyraznéj$im vykyvim od primérné ceny. V nékterych situacich dochazi i k
aktivitam, kdy jsou kupony prodavany silné¢ pod primérnou cenou. O tom ostatné vypovidaji

i ndsledujici analyzy soubort dat.
41.2.1 Trzby

Na nasledujicim grafu se nachazeji celkové trzby v Case.
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Graf 4: Trzby v letech 2016-2020
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Zdroj: vlastni zpracovani

Z grafu je pozorovatelny dlouhodoby pokles, ktery se da pfirovnat k exponencialni
funkci. V letech 2019 dochazi ke stagnaci a nasledné, v roce 2020, uz je patrny maly narust,
obzvlast’ v poslednich mésicich. U mezikvartalniho porovnani dochazi v roce 2019 k poklesu
pfiblizné o 1 % v praméru, zato v roce 2020 v praméru o 4 % nardst. O tom ostatng, pii
pohledu na grafické vyjadieni, sv&d¢i i rostouci vzdalenost od exponencialy u sledovanych
hodnot.

Dalsi zjisténi jsou patrna z nasledujiciho grafu srovnani trzeb podle jednotlivych let.
Graf 5: Sumarizace trzeb v jednotlivych letech

Trzby v letech 2016 - 2020

Zdroj: vlastni zpracovani
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Z grafu je patrny pokles celkovych trzeb oproti roku 2016 az o 70 %. Nejvétsi

meziro¢ni pokles byl pak sledovan mezi obdobimi 2018 a 2019 a to pfiblizné o 45 %.

Nejmensi pak v letech 2019 a 2020 a to o 17 %. Lze tedy i zde uvazovat nad zpomalovanim

trendu poklesu celkovych trzeb.

4.1.2.2 Transakce
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Graf 6: Transakce (ks) v letech 2016 - 2020
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Zdroj: vlastni zpracovani

Stejné tak jako tomu bylo u trzeb, transakce exponencialné Klesaly a na konci roku

2020 je opét sledovan maly nartst. V mezikvartalnim srovnani pak v priméru dochazi v roce

2019 k poklesu o piiblizné 7 %, oproti tomu v roce 2020 zase k nartstu o piiblizné 8 %.
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2020

Graf 7: Sumarizace transakci (ks) za jednotlivé roky

Transakce v letech 2016 - 2020

39087
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Zdroj: vlastni zpracovani

Podobné¢ jako u trzeb dochazi ke snizovani poctu transakci. Nejvyrazné&jsi pokles je
meziro¢né u let 2017 a 2018 a to priblizné o 50 %. Nejmensi meziro¢ni pokles je pak mezi
obdobim 2019 a 2020, a to 0 19 %. Rozdilem let 2016 a 2020 je procentuélni snizeni daleko

vy$$i nez v piipadé trzeb. To je rovno -85 %.

4.1.2.3 AOV

Vypoctem podilu trzeb a transakci je vypocéteno AOV. To vypada nésledovné.
Graf 8: AOV v letech 2016 - 2020
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Zdroj: vlastni zpracovani

Pokud bude sledovana pramérna hodnota AOV v jednotlivych letech, pak minimalni
hodnotou je 34,15 USD v roce 2016. Maximalni primérna hodnota je pak v roce 2020 a to
54,04 USD to ale mize byt ovlivnéno nalezenim maximalni hodnoty praveé v tomto obdobi.
Vsechny hodnoty AOV se nachazeji v intervalu 20,70 USD spodni hranice a 79,91 USD

horni hranice. Podrobné&jsi znazornéni rozdéleni souboru je vizualizovano na grafu boxplotd.

33



Graf 9. Prehled boxplot grafii projednotlivé roky
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Zdroj: vlastni zpracovani

V grafu vyse je znazornéno rozdéleni soubort pro jednotlivé roky. V letech 2017, 2019
a 2020 je patrny znacény vyskyt odlehlych hodnot. Priméry se postupné v pribéhu let
zvySuji. To samé plati i pro mediany, kde se hodnoty taktéz zvySuji. Hodnoty praméra a
mediani se s malou odchylkou ptiblizné rovnaji. V roce 2018 se prumérnd hodnota

vyskytuje nad medidnem ve vice patrné mife, konkrétnéji o 3 %.
4.2 Vypocet pomoci Microsoft Azure Machine Learning Studia

Jak jiz bylo zminéno v ¢asti metodické, MAMLS umoziuje vypocet regrese pomoci
neuronovych soustav. Jednou znezminénych vyhod je tvorba grafické vizualizace
provadénych experimentd. Ty jsou rozdéleny na trénovaci (training experiment, déle jen TE)
a prediktivni experiment (predictive experiment, dale jen PE). PE se automaticky vytvari

podle nastaveni TE, ale je umoznéno do né&j zasahovat a ptipadné poupravovat dle potieby.
4.2.1 Trénovaci experiment

Sestaveni trénovaciho experimentu je tedy zaloZeno na nasledujicich ¢astech, které se
postupné sestavi a mezi sebou propoji. Postup lze kratce shrnout pomoci péti krokd.

1. Vlozeni soubort dat ve formatu csv

2. Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci (Split Data)

3. Trénovani modelu na ktery je piipojena NN regrese. (Train Model)
4. Score Model
5

Vyhodnoceni modelu (Evaluate Model)
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Obrazek 16: Diagram trénovaciho experimentu
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Zdroj: vlastni zpracovani
4.2.2 Prediktivni experiment

Ten je vytvaren automaticky a jsou na né&j napojeny sluzby webového rozhrani pro
testovani modelu (Web service input/output). Dale je diky tomu umoznéno pracovat

Vv testovacim rezimu.

Obrazek 17: Diagram prediktivniho experimentu
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||

Web service output

Zdroj: vlastni zpracovani
Finalni vysledky nebyly uspokojivé a napiiklad RMSE vychazelo pokazdé nad 10
jednotek (minimalni dosazené pak bylo 9.8599 jednotek). Velkou piekazkou se stala
omezenost moznosti volby nastaveni pro tento typ modelu. Ackoli je moznost prace
s programovacim jazykem Python, neni toto prostiedi zcela uzivatelky privétivé. Diky

tomuto zjisténi se zménila strategie postupu a dale se pokra¢ovalo mimo prostfedi MAMLS.
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4.3 Vypocet modelu LSTM

V této kapitole bude postupovano podle kroku, které jsou zminéné v kapitole 2.2.3.
ProhlaSeni o nalezeni optimalniho modelu neni u prace sneuronovymi sit¢émi zcela
nejvice ,,padne* v podobnosti k datim, respektive bude nejlépe aproximovat dany soubor
dat. Pro vypocet byl vybran specificky Long-short term memory model. O tom, jak funguje

se Ize docist v kapitole 3.1.9.
4.3.1 Priprava dat

Pfiprava dat je pro vSechny pouzité konfigurace sité stejna, a proto neni nezbytné
nutné tyto postupy komentovat zvlast’.
Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2.1.4, pro praci s daty v prostiedi Jupyter Notebook za
pomoci programovaciho jazyka Python je nacteni pouzivanych knihoven nezbytnosti, ty pak
pomuzou jednak se Spravou ¢i upravou dat, a samoziejm¢ i nacteni modeld LSTM.
Algoritmus pro vlozeni knihoven je uveden v nasledujici ¢asti. Jednotlivé hlavni knihovny

jsou popsany v kapitole 2.2.2.

Tabulka 2: Implementace pouzivanych knihoven

In import tensorflow as tf

import keras

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from keras.models import load_model

from keras.callbacks import EarlyStopping
from keras.callbacks import ModelCheckpoint
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

Zdroj: vlastni zpracovani

Jelikoz nékteré nazvy knihoven jsou zdlouhavé, tak se v praxi ustélily pouzivané
zkratky, které jsou vseobecné pouzivané. Kazdopadné neni nutnou podminkou je takto
definovat, nebo pouzivat. Pfikladem pak mize byt, pro knihovnu Pandas, zkratka pd, pro
Tensorflow tf a podobné. Pouzivani téchto zkratek mnohdy velice usnadni a urychli praci

s knihovnami.
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Na vizualizaci dat bylo pracovano piedevsim v softwaru PowerBi kde pak nasledné
byl pomoci MS Excel doupraveny, nicméné pomoci vy$e zminéné knihovny Matplotlib lze
zobrazovat grafy i pfimo v pribéhu prace v plostiedi Jupyter Notebook. Takto 1ze pomérné
v kratkém case zkontrolovat, zdali jsou napiiklad data nahrany spravné. Pfipadné vypsani
zékladnich statistickych charakteristik datového souboru muze byt taktéz k uzitku pti dal$im
rozhodovani, jak s daty pracovat. K tomu, v ptipadé této prace, byla vyuzita predevsim
knihovna Pandas.

V Tabulka 3 je uveden zapis pro ur¢eni vySky a Sitky grafii, aby se zjednodusila prace s
nastavovanim u jednotlivych graft v pribéhu prace. Pouzivanou zkratkou pro knihovnu

Matpotlib bude plt. Grafy jsou nastaveny na Siiku 15 a vysku 5 v palcich.

Tabulka 3: Nastaveni Sirky a vysky grafii

| In | plt.rcParams[“figure.figsize"] = (155) |

Zdroj: vlastni zpracovani

Nasledujici funkce umozni naéteni souboru z pocitace. Soubor je ve formatu
Comma-separated values (dale jen CSV). Oproti jinym formatim se prave tento stava velice
dualezity, nebot’ dokaze pracovat s riiznymi softwary a bézné se nestava, Ze by nastavala
n¢jaka komplikace kvuli ptevodu do jiného formatu. Proto se CSV formét stal velice

popularnim 1 u datovych analytiki.

Tabulka 4: Nacteni csv souboru

| In | df=pd.read_csv(r'C:...\main.csv) |

Zdroj: vlastni zpracovani

Nahrany soubor bude nazvan df (dataframe). Knihovna Pandas nabizi celou fadu
uziteénych funkci pro importovani dat. Lze napfiklad pracovat i s aktudlnimi daty od
spole¢nosti jako jsou naptiklad Yahoo Finance, nebo Amazon Finance. To je napiiklad
velkou vyhodou pfi praci s akciovymi trhy. Pfesny vyskyt, respektive cesta k souboru byla
skryta. Podobné syntaxe byla vyuzita i pfi ulozeni dat zpét do osobniho pocitace.

Zda import prob&hl uspésné, 1ze zkontrolovat vice zpisoby. V prvnim pfipadé¢ staci vypsat
nazev nahraného souboru ¢ili ,,df*. Vyhodou téchto knihoven je, ze se vypise nikoliv cely
soubor, ale prvnich pét a poslednich pét fadka. Existuji potom samoziejmé upiesiujici

funkce, které naptiklad vypisi urcity pocet fadkl od shora (funkce, head()) a jiné.

Tabulka 5: Zobrazeni soubori dat ,,df*

[In  [df
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Out Date Bookings Transactions

0 1/1/2016 38657.855330 965

1 17272016 40111.115350 969

2 1/3/2016  41925.298360 992

3 1/4/2016  35277.811560 914

4 1/5/2016  39946.806760 952

1822 12/27/2020 5726170518 93

1823 12/28/2020 5518.944252 129

1824 12/25/2020 5558503156 105

1825 12/30/2020 5718.022178 125

1826 12/31/2020  4969.067517 80
1827 rows = 3 columns

Zdroj: vlastni zpracovani

Vypada to, Ze se soubor nahral spravné. To ale je$té nemusi znamenat spravné
naformatovani dat a z&roven se v souboru mizou vyskytovat data s chybnou nebo zadnou

hodnotou. K zpiesnéni udaji o formatovani souboru poslouzi nasledujici funkce.

Tabulka 6: Zdkladni informace o souboru ,,df*

In df.info()

Out <class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
Rangelndex: 1827 entries, @ to 1826
Data columns (total 3 columns}):

# Column Mon-Mull Count Dtype
a Date 1827 non-null object
1 Bookings 1827 non-null floatbd

2 Transactions 1827 non-null intbd
dtypes: floated(l), int64(1l), object(l)
memory usage: 42.9+ KB

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vystupu vyplyva, Ze jsou nacteny tii sloupce datového typu object, float64 a int64.
Datovy typ object je analogicky k datovému typu string. Odlisnost se vyskytuje v piipadé,
pokud se v jednom sloupci vyskytuje vice raznych typi (napiiklad string i integer), potom
je cely sloupec automaticky nastaven na pravé tento datovy typ. Float64 a int64 jsou

rozsifené datové typy pro Ciselné hodnoty s desetinnym c¢islem a bez néj. 64 odkazuje na

pfidélenou pamét’.
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Pro zjisténi z&kladnich statistickych charakteristik souboru dat je vhodna nasledujici funkce:

Tabulka 7: Vypis zakladnich charakteristik souboru df

max

In df.describe()
Out Bookings Transactions
count  1827.000000 1827.000000
mean 12774535520 326.220580
std 7556.376824  243.514006
min  1029.867917 34.000000
25% 672458733 125.000000
50% 10576.677900  210.000000
75% 17559.324210 508.000000

41925298360

1065.000000

Zdroj: vlastni zpracovani

Pocet hodnot u transakci je roven poétu hodnot u trzeb. Jsou zde také k vidéni

priméry, minimum a maximum, median, horni ¢i dolni kvartily. Standardni odchylka je

dosti vysoka v obou piipadech. Pro pocet transakci na den az 244 a u trzeb na den se hodnota

blizi az 7600 USD. Podrobnéjsi analyza byla uvedena v piedchozi kapitole 4.1.2. Vzhledem

ke shodadm v podobnosti charakteristik soboru se softwaru Power BI, lIze usuzovat o

spravnosti na¢teni dat.

4.3.2 Priprava ¢asové rady a vypocet AOV

Na vstupu do modelu LSTM jsou pro piipad této prace pozadovany data

jednodimenzionalni. Tak byla i stanovena strategie prace s daty, kdy jako hlavni vstupni

proménné do tohoto modelu je AOV, jez je dano podilem trzeb a transakci. Do tabulky ,,df*

je tedy vlozen dalsi sloupec, pojmenovany jako ,,AOV* a do nej jsou vloZeny hodnoty

podilu. Syntaxe pro tento postup je nasledujici.

Tabulka 8: Vypocet AOV

df["AOV"] = df["Bookings"]/df["Transactions"]

df
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Out

Date Bookings Transactions AOV

0 1/1/2016 38657.855330 965 40.059954

1 17272016 40111.115350 969 41.394340

2 1/3/2016  41525.298360 992 42263406

3 1/4/2016  35277.811560 914 38597168

4 1/5/2016 39946 806760 952 41.960931
1822 1272772020 5726.170518 93 61571726
1823 12/28/2020  5518.944252 129 42782514
1824 12/25/2020 5558503156 105 52938125
1825 1273012020 5718.022178 125 45744177
1826 12/31/2020  4969.067517 80 62113344

1827 rows ¥ 4 columns

obsahovaly pouze samotné AOV. Toho Ize docilit jednak pievedenim ¢asovych hodnot na

indexy a odstranénim sloupct s transakcemi a trzbami. To vSe lze ud¢lat nasledujicim

Zdroje: vlastni zpracovani

Jak jiz bylo zminéno, je nutné docilit, aby data byla jednodimenzionalni ¢ili aby

jednoduchym zapisem.

Tabulka 9: Zména formdtu datumu, prevedeni na index a zobrazeni informaci o souboru

In df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date'],format="%m/%d/%Y").dt.strftime('%Y -%m-%d")
df = df.set_index(['Date"])
df2 = df.drop(columns=['Transactions', '‘Bookings')
df2.info()

Out

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Index: 1827 entries, 2016-81-91 to 2828-12-31
Data columns (total 1 columns):

# Column MNon-Mull Count Dtype

a AOV 1827 non-null tloatbd

dtypes: floathd(1)

memory usage: 28.5+ KB

pocatku roku 2016 az do konce roku 2020. Pocet sloupct je pouze jeden se 1827 nenulovymi

Zdroje: vlastni zpracovani

Podle vystupu je patrna zména indexid. Ta je ted’ nastavena na ¢asovou fadu od

hodnotami. Datovy typ je nastaven tak, aby bral v potaz i desetinné &islo.
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4.3.2.1 Popis souboru df2 a jeho grafické vyjadieni

Grafické zobrazeni ¢asové fady pro AOV jsou znazornény, pomoci funkci nac¢tenych

z knihovny Matplotlib nasledné.

Tabulka 10: Grafické zobrazeni AOV

In | df2[[AOV'].plot()

plt.show()

plt.title("AOV", fontsize=12)
plt.ylabel'AOV", fontsize=8)
plt.xlabel('Date’, fontsize=8)

Out

2016.01-01 2016.09-07

2017.05.15

2018-01-20

2018-09-27 2019.06-04 202002.09 20201016
Cate

Zdroj: vlastni zpracovani

Diky nastaveni indext a nastaveni formatovani datumu se automaticky nastavila

horizontalni osa na datum. Vypada to, Ze se tento graf s vystupem z programu PowerBI

vvvvvv

aplikovana funkce pro popis zékladnich statistickych charakteristik, tentokrat pro soubor

df2.

Tabulka 11: Charakteristiky souboru dat df2

In df2['AOV'].describe()

Out count 1827.
mean 45,
std 11.
min 29.
25% 35.
Se% 432
/5% 54,
max 79.

alalslalaly)
leazad
144883
783274
435952
958443
397624
Slaec8

Mame: AQV, dtype: floatihd

Zdroj: vlastni zpracovani
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Z popisné statistiky vyplyva, ze se maximalni hodnota blizi 80 USD a minimalni je
pfiblizn¢ 21 USD. Primérna hodnota je rovna ptiblizné 45 USD. Rozdil mezi aritmetickym
prumérem a medidnem je nepatrny, a proto se da piedpokladat, Ze se zde nevyskytuji odlehla
Cisla, ktera by pramér ve vysledku zna¢né zkreslovala. Pramérna cena celého souboru je
ptiblizn€ 45 USD na den na jednu transakci. Smérodatna odchylka je ptiblizné 11 USD. To
vyplyva i z kapitoly 4.1.2.3.

4.3.3 Trénovani modelu

Dalsim krokem je samotné trénovani modelu. Na to je potieba rozdélit zakladni
soubor s hodnotami AOV na trénovaci a testovaci. Obecné plati, ze se zékladni soubor

rozdéluje ze 70 % na trénovaci soubor a ze zbylych 30 % na testovaci soubor.

Tabulka 12: Rozdéleni souboru df2 na trénovaci a testovaci

In trdf2 = df2[:1274]
print(‘Trenovaci:', trdf2.shape)
tedf2 = df2[1274:]
print('Testovaci: ',tedf2.shape)

Out | Trenovaci: (1274, 1)
Testovaci: (553, 1)

Zdroj: vlastni zpracovani

Z vystupu je patrné to, ze zakladni soubor dat df2 byl rozdélen na 1274 (70 %)
trénovaciho souboru a 553 (30 %) testovaci souboru.
Pro praci s modely LSTM musi byt kazdy udaj preveden na ¢islo patticiho do intervalu mezi
0 a 1. K tomu se pouziva funkce MinMaxScaler, ktera dokéaze tato data v daném poméru
transformovat. Trénovaci soubor dat mize byt napiiklad normalizovany pomoci tohoto
zapisu.
Tabulka 13: Pouziti funkce MinMaxScaler()

In scaler = MinMaxScaler()

tr = scaler.fit_transform(trdf2.values.reshape(-1, 1))
te = scaler.transform(tedf2.values.reshape(-1, 1))
print("MIN Trenovaci:", np.min(tr))

print("MAX Trenovaci:", np.max(tr))

MIN Trenovaci: 6.8
MAX Trenovaci: 1.8

Out

Zdroj: vlastni zpracovani
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Je dulezité nejprve model prizplsobit testovacim datim a poté transformovat
testovaci data za pouziti tohoto stejného modelu. To je u¢inéno pomoci funkci fit_transform
a transform. V jiném piipadé muze dojit ke Spatnym vysledkim.

Posledni ptiprava, ktera zbyva, pfed samotnym spusténim trénovani je pfevedeni souboru
dat na sekven¢ni data. Pro lep$i pochopeni je uveden zjednoduseny ptiklad.
Prace se sekvencnimi daty je velice uzitecna zvlasté pak s daty, kde je urcita zavislost na

predchozich ¢asovych krocich.

Tabulka 14: Sekvencni postup vypoctu

Krok Vstup — sekvence Vystup — jedna hodnota
1 4,5,6 5
2 56,5 8
3 6, 5, 8 6

Zdroj: vlastni zpracovani

Na zakladé¢ sekvence dat minulych vstupti do modelu je vygenerovana jedna hodnota
na vystupu. Pokud tedy na vstupu pro prvni krok je sekvence 4, 5, 6, tak vystupem je
predikovana hodnota 5. V druhém kroku se Vstupni sekvence posune o jedno misto doprava
a piifadi novému poli hodnotu predikovanou v kroku 1. Potom je tedy v kroku 2 na vstupu
sekvence 5, 6, 5 a je predikovan vystup 8. A takto je postupovano dal. V kroce tii je potom
vstupni sekvence 6, 5, 8 a jeji predikovana hodnota 6.

Stejny postup je zapsan v nasledujicim kdédu akorat je sekvence nastavena na 7
piedchazejicich dni.

Tabulka 15: Algoritmus pro vytvoreni sekvenci

In | def split(sequence, steps):
x,y=[11]
for i in range(len(sequence)):
endix =i + steps
if endix > len(sequence)-1:
break
segx, seqy = sequence[i:endix], sequence[endix]
x.append(segx)
y.append(seqy)
return np.array(x), np.array(y)
tr
steps =7
xtr, ytr = split(tr, steps)
xtr.T
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Out| array([[[©.33390091, ©.35691894, ©.37191824, ..., 8.6509795 ,
0.48886844, 0.50196647],
[0.35691894, ©.37191024, 0.30866799, ..., 8.48886844,
9.50196647, 0.58763102],
[0.37191024, ©.30866799, 0.36669253, ..., 0.50196647,
9.50763102, 0.4655652 ],
s,
[0.36669259, ©.36491985, ©.36187531, ..., 8.4655652 ,
©.43322803, 0.4378358 ],
[0.36491905, ©.36187531, ©.33293893, ..., ©.43322803,
9.4378358 , 0.52821004],
[0.36107531, ©.33293093, 0.33006986, ..., 8.4378358 ,
9.52821004, 0.85545743]1])

Zdroj: (Sadawi, 2020)

Z vystupu této ¢asti syntaxe je mnohem vice ziejmé, Ze se vSechna data nachazeji v
intervalu od 0 do 1. Knihovny Pandas pracuji s array (pole). To umozni do nové vzniklych
proménnych ulozit sekvenéni data. Jak tomu je i na piikladu vystupu transponované
proménné xtr. Sekvence jsou nastaveny na 7 kroku, respektive dni. Proménné X a Y jsou
vstupy a vystupy vyse zminénych sekvenci.

Obdobné¢ jako bylo pracovano se souborem trénovacich dat se tento algoritmus aplikuje i
pro data testovaci.

Tabulka 16: Zobrazeni struktury trénovaciho a testovaciho souboru

In | xte, yte = split(te, steps)
print(xtr.shape)
print(xte.shape)

Out| (1267, 7, 1)
(546, 7, 1)

Zdroj: vlastni zpracovani

Nyni jsou data tfirozmérna a podle vystupu z funkce split, je patrné rozdéleni. V
proménnych xte a yte se nyni nachazi 1267, respektive 546 sekvenci po 7 hodnotach v kazdé

z nich. Respektive se da mluvit o vektorech.
4.3.4 Vypocet modelu LSTM

Doposud dochazelo pouze k piipravé dat, kterd jsou vstupem do vypoétu
rekurentniho modelu LSTM.
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4.3.4.1 Ptiklad vypoctu vybrané modifikace modelu LSTM
Priklad vypoctu pro konfiguraci sité¢ 16-32-64-1 mize vypadat naptiklad takto:

Tabulka 17: Algoritmus pro vypocet modelu LSTM

In | model = Sequential()

model.add(LSTM(16, activation="relu’, input_shape=(steps, n), return_sequences=True))
model.add(LSTM(32, activation="relu’, return_sequences=True))
model.add(LSTM(64, activation="relu"))

model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam’, loss="mse")

es = EarlyStopping(monitor='val_loss', mode="min’, verbose=1, patience=30)

mc = ModelCheckpoint('lstm_model_finale.h5', monitor="val_loss', mode="min’,
verbose=1, save_best_only=True)

mf = model fit(xtr, ytr, validation_split=0.2, epochs=200, batch_size=64, verbose=1,
callbacks=[es, mc])

Out Epoch 1/20@

14716 [=========================>_._..] - ETA: @s - loss: ©.0866

Epoch 8@8@1: val_loss improved from inf to 8.17548, saving model to lstm_model_finale.h5
16/16 [==============================] - 1s 92ms/step - loss: 0.8813 - val_loss: ©.1754
Epoch 2/20@

15/16 [===========================>_.] - ETA: @s - loss: ©.0226

Epoch 8@B02: val_loss improved from @.17548 to 8.83516, saving model to lstm_model_ finale.h5
16/16 [==============================] - @s 3@ms/step - loss: 0.8226 - val_loss: ©.8352
Epoch 3/20@

15/16 [===========================>__] - ETA: @s - loss: ©.0153

Epoch 8@8@3: val_loss did not improve from @.83516

16/16 [==============================] - @s 25ms/step - loss: 0.8155 - val_loss: 0.8624

Epoch 133/200

15/16 [===========================3»..] - ETA: @s - loss: 0.08044

Epoch 8@133: val loss did not improve from 8.81556

16/16 [==============================] - @5 27ms/step - loss: ©0.8043 - val_loss: 8.8179
Epoch 134/20@

16/16 [==============================] - ETA: 0s - loss: 0.6042

Epoch 8@134: val loss did not improve from 8.81556

16/16 [==============================] - @5 25ms/step - loss: ©.8042 - val_loss: ©.0168
Epoch 135/209

15/16 [===========================3_.] - ETA: 8s - loss: 0.0842

Epoch 8@135: val_loss did not improve from 8.81556

16/16 [==============================] - @5 26ms/step - loss: B8.8043 - val_loss: 8.8169

Epoch 8@135: early stopping

Zdroj: vlastni zpracovani

Jako prvni je feCeno modelu, Zze je pracovano se sekvencénimi daty (funkce
Sequence()). Ve druhém az patém fadku jsou nadefinovany pozadavky pro jednotlivé vrstvy.
Ve vstupni vrstvé je 16 neuronti. Jako dalsi je nadefinovana aktivacni funkce ¢ili ReLU. Jeji
popis je zminén v teoretické Casti. Stejné jako jsou na vstupu do vstupni neuronové sité
sekvenc¢ni data, tak i vystupem z této sit€ musi byt sekvence dat (proto je return_sequence
nastaven na hodnotu true). Obdobou jsou skryté sité, kdy v jednom piipadé bylo zvoleno 32
neuront a ve druhém 64 neuronu. Vystupni sit’ ma pouze jeden neuron, protoze pracujeme

s jednodimenzionalnimi daty. Dulezitou funkci je funkce model.fit, ta do velké miry
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ovlivituje pribéh vypocti modelu. Rozd¢leni trénovacich dat na valida¢ni je 20 %. Pocet
epoch byl nastaven na 200. Pocet vychozich trénovacich hodnot (32) pouzitych v jedné
interaci byl zvySen na 64. Verbose byl nastaven na 1 diky tomu je viditelny pribéh vypoctt
pro jednotlivé epochy. Tak jak je tomu ve vystupu z modelu. Aby se zamezilo pfeuceni, byl
vloZen algoritmus, ktery tomu zamezi (funkce EarlyStoping()). Tato funkce je nastavena tak,
aby sledovala ztraty na valida¢nim souboru (val_loss). Dale je specifikovan argument pro
minimalizaci stfednich kvadratickych odchylek valida¢niho souboru (mode je nastaven na
min). Pfidanim argumentu ,,patience® (trpélivost) je docileno zpozdéni funkce pred¢asného
ukonceni, nebot’ mnohdy dobrym vysledktim predchazi i hodnoty $patné v priubéhu interaci.
To ale nutné neznamena, ze se model nemusi zlepSovat. Naptiklad v tomto vybraném
ptikladé by jinak vypocet skoncil uz u tieti epochy, nebot’ je zde zminéno ,,val_loss did not
improve“ (nedoslo ke zlepSeni ve ztratich na valida¢nim souboru). Funkce ptred¢asného
ukonceni nakonec proces vypocti ukoncila, ale az po 135 epose. Posledni nevysvétlenou
zustava funkce ,,ModelCheckpoint()“. Ta zajisti, aby byl ulozen model, ktery v prubéht
tréenovani vykazuje nejlepsi vysledky. Ulozi ho do specidlniho formatu h5, respektive
v tomto konkrétnim ptipadé jako ,,Istm_model_finale.h5*.

Proces trénovani modelu, je mozné diky knihovndm Keras, zobrazit graficky. Potom
tedy na horizontélni ose jsou vyjadireny epochy a na vertikalni ose ztrata. Porovnavaji se zde
dva soubory, a to trénovaci a valida¢ni. Algoritmus pro zobrazeni mize vypadat naptiklad

takto.

Tabulka 18: Algoritmus pro zobrazeni ztraty modelu

In plt.plot(mf.history['loss])
plt.plot(mf.history['val _loss')

plt.title('Ztrata modelu’)

plt.ylabel('Ztrata")

plt.xlabel('Epocha’)

plt.legend(['Trenovaci', "Validacni'], loc="upper left’)
plt.show()
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Out

Ztrédta modelu

0175

0.150

0125

0.100

Ztrata

0075

0.050

0.025 \\

0.000

—— Trenovaci
Validacni

Epocha

100

Zdroj: vlastni zpracovani

Vystupem této syntaxe kodu je grafické vyjadieni prib&hu

uceni. V dalSim

porovnavani o kvalité nau¢ené¢ho modelu je na misté porovnavat dvé kiivky reprezentujici

trénovani a validaci. Pfesné vysvétleni, jak mezi jednotlivymi ki¥ivkami rozpoznat predikéni

schopnost modelu je popsano v kapitole 3.1.10. V grafu na horizontalni ose se nachazi pocet

epoch. V ptipadé nastaveni rekurentni sit€¢ LSTM je stanoven na maximalni hodnotu 200

epoch. Na vertikalni ose se pak vyjadiuje ztrata. V tomto piipadé model nema velmi dobre

predikéni schopnosti, protoze kiivka vyjadiujici trénovaci data nema stejny prubéh a zaroven

se nepiekryvaji. Model nema ani velmi $patné predikéni schopnosti, nebot’ by vzdalenost

mezi kiivkou trénovaci a testovaci musela byt nesmysiné velika. Pokud model neni

dokonaly, ale zaroven neni $patna nastava ptipad, kdy se o schopnosti modelu predikovat

uspokojive.

Tabulka 19: Nacteni modelu a predikce hodnot

model = load_model('Istm_model_finale.h5")

pred =[]
for i in range(xte.shape[0]):
xin = xte[i]

xin = xin.reshape((1, steps, n))

yhat = model.predict(xin, verbose=0)

pred.append(yhat[0])
print(yhat[0], yte[i])

Out

[0.46660686] [@.33402128]
[0.43585035] [@.49194393]
[0.44647834] [0.51620304]
[0.4607641] [0.532089004]
[0.47610965] [@.48299519]
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.5783545] [©.70497696]
.6143232] [©.38086481]
.551085114] [0.55684816]
.5363373] [©.43195323]
.5856591] [©.71431982]

omm @@

Zdroj: vlastni zpracovani

V kapitole 4.3.2, byly vSechny hodnoty pfevedeny do intervalu od O do 1. Proto i
vySe uvedené hodnoty se budou nachazet v tomto rozmezi. Pro ziskani skute¢nych hodnot,
jsou pievedeny pomoci inverzni funkce ,scaler* zpét do puvodni podoby, tak aby

vyjadrovali skute¢né hodnoty AOV v americkych dolarech.

Tabulka 20: Inverzni transformace hodnot

In pred = scaler.inverse_transform(np.array(pred))
actual = scaler.inverse_transform(yte)
df2pred = pd.DataFrame(pred)
df2pred.columns = ['Predicted Value']
df2actual = pd.DataFrame(actual)
df2actual.columns = ['Actual Value']
df2exp = pd.concat([df2pred, df2actual], axis=1)
df2exp
Out Predicted Value Actual Value
0 47.753094 40.066932
1 45970100 49221918
2 46 586216 50.628251
3 47.414379 51.545241
4 46 303986 48.703148
541 b4 231251 61571726
542 56.316406 42782514
543 £2.648441 52.938125
544 51.795460 45 744177
545 50.017002 62.113344
546 rows x 2 columns

Zdroj: vlastni zpracovani

48



Mimo pievedeni hodnot do pivodniho vyjadieni v USD, je zde aplikovano i
vytvoteni tabulky se dvéma sloupci, jejichz atributy jsou nazvany jako ,,Predikovana
hodnota“ pro hodnoty predikované a ,,Aktualni hodnota* pro hodnoty piivodni.

Tyto vystupni hodnoty potom v kone¢ném vysledku graficky vypadaji nasledovné.

Tabulka 21: Zobrazeni grafu predikovanych a skutecnych hodnot

In plt.title(AOV predikovane a skutecne', fontsize=16)
plt.plot(actual, marker="., label="Skutecna’)

plt.plot(pred, marker="+', label="Predikovana’)
plt.legend(fontsize=14)

Out AQV predikovane a skutecne

& —— Skutecna
Predikovana
[
i hﬂ
il g

0

Zdroj: vlastni zpracovani

Na horizontalni ose jsou dny, pocitané od 0 az 545. a na vertikalni ose je vyneseno
AQV v americkych dolarech. Je pozoruhodné, ze ackoli model ,,vidél* pii vypoctech pouze
trénovaci data, tak se v tomto piipadé predikovana hodnota opravdu snazi skute¢na data

celkem dobte aproximovat.
4.4 Simulace

Vypocet modelu je opravdu velice subjektivné postaven. A zalezi na autorovi danych
propoctu, jakym nastavenim sit¢ da pfednos. VyzkouSeni a nastaveni vSech parametru je nad
rdmec této prace, a proto se bude upravovat pouze ¢ast modelu, na kterém se budou déle
vytvaret simulace. Piedev§im je pracovano s konfiguraci sit¢, kde je pozménén pocet
neurond ve vstupni a skrytych vrstvach sité. Nasledné je také pfidana a ubrana jedna skryta
sit’. Beze zmény zlstanou naptiklad aktivacni funkce, pocet neuronli ve vystupni vrstve,
rozdéleni vstupnich dat, pocet epoch, rozdéleni valida¢niho souboru a nastaveni pied¢asného

zastaveni.
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4.4.1 Zména poétu neuroni ve skrytych vrstvach

Zmeéna je provadeéna na skrytych vrstvach. Byla ponechéana stejné kalkulace jako v

ukazkovém vybraném vypoctu. Sité tedy obsahuji vZdy dvojnasobek piedchozi vrstvy. To

je ostatné i doporu¢ovano odborniky z praxe. Zapis je nasledujici 8-16-32-1. Prvni a posledni

se tyka poctu neuront vstupni a vystupni vrstvy sité. Dve prostfedni jsou skrytymi vrstvami.

Konfigurace sité 1 Konfigurace sité 11
1 4-8-16-1 4-16-8-1
2 8-16-32-1 8-32-16-1
3 16-32-64-1 16-64-32-1
4 32-64-128-1 32-128-64-1

4.4.1.1 Prvi simulace pro konfiguraci sité 4-8-16-1 a 4-16-8-1

Pro prvni simulaci byla vybrana struktura sit¢ 4-8-16-1 a 4-16-8-1. Grafické

znazornéni vztahi trénovaciho a valida¢niho souboru vypadé nasledovné.

Graf 10: Zndzorneni ztraty modelu v pribéhu epoch pro konfiguraci sité 4-8-16-1

Ztrata modelu

—— Trenovaci

walidacni

0 5 50 75 100
Epocha

Zdroj: vlastni zpracovani

150 175

200

Z grafu 10 je patrny pokles v pribéhu prvnich epoch. Nasledné se valida¢ni soubor

blizi trénovacimu a pifi 31 epoSe zacCina stagnovat. Dale se valida¢ni data drzi nad

trénovacimi po celou dobu. Ten déle stagnuje do epochy posledni. Ta je nastavena na 200.

Pii vypoc¢tu LSTM nebylo vyuzito funkce pred¢asného ukonceni. Predikéni schopnost

modelu se da ve vysledku piedpokladat jako uspokojiva. Porovnani predikované a skute¢né

hodnoty je znazornéno nize.
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Graf 11: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site 4-8-16-1
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Predikovana hodnota

............. Skute¢na hodnota

Zdroj: vlastni zpracovani

Rozdil sumy kvadratu odchylek je 7,9469 USD. Minimalni predikovana hodnota je
piiblizné 39,77 USD a maximalni je okolo 64,01 USD. Primér souboru je 53,48 USD.
S podobnou konfiguraci sité s prohozenym poctem neuront skrytych vrstev a to 4-16-8-1 je
grafické znazornéni ztraty modelu docela jiné.

Graf 12: Znazornéni ztraty modelu v prithéhu epoch pro konfiguraci sité 4-16-8-1
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Vypocet skocCil po 140 epochach na zakladé funkce piedcasného ukonceni. U
¢trnacté epochy hodnoty zaéinaji stagnovat, a to okolo hodnoty 0,0055. Ke konci se hodnoty
dostanou az na 0,0050. I pifes nejisty zacatek v prvnich epochach se da v celku zhodnotit

model jako uspokojivy.
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Graf 13: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site 4-16-8-1
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V porovnanim s piedeslym modelem je RMSE 0 néco nizsi a to 7.8376 USD. To
vyplyva i z grafii predikovanych a skute¢nych hodnot, kde se ve druhém piipadé dochazi
k lepsi aproximaci skute¢nych hodnot. Predikované hodnoty se nachazi v intervalu od 39,75
USD do 63,80 USD. Pramér je piiblizné 53,72 USD.

4.4.1.2 Druha simulace pro konfiguraci sit¢ 8-16-32-1 a 8-32-16-1

v

V druhé simulaci byl navySen pocet neuront v siti 0 polovinu nizsi, a to u kazdé

vrstvy z prvni simulace, kromé vystupni. Konfigurace sité je potom 8-16-32-1 a 8-32-16-1.

Graf 14: Zndzornéni ztrdaty modelu v priitbéhu epoch pro konfiguraci sité 8-16-32-1
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Zdroj: vlastni zpracovani
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Vyvoj ztradty modelu v prubéhu epoch pro model 8-16-32-1 je znazornén na grafu
14. | v tomto ptipadé je mozné brat predikéni schopnost grafu jako uspokojivou. O tom
vypovida vzdalenost trénovaciho a valida¢niho souboru. Ta je po vétsinu epoch blizko u
sebe. Mezi trénovacim a valida¢nim souboru doslo v prub&hu trénovani k zvyseni
valida¢niho souboru v epochach 4 az 7. Hodnota se poté usazuje a stagnuje okolo 0,0191. U
konce nabyva hodnot v praméru 0,0161. U této simulace doslo k aktivaci funkce

pred¢asného ukonceni, protoze vypocet se zastavil u epochy 189 z 200 moznych.

Graf 15: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site 8-16-32-1
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Dle porovnani predikovanych a skutecnych hodnot zle usoudit, Ze byl model dobte
natrénovan a dokaze tak uspokojivé aproximovat skute¢né hodnoty to je vidét z Graf 15.
Podle softwaru PowerBI se hodnota RMSE rovna 7,9801 USD. Ta je o néco vyssi nez u
obou pfipadi konfigurace sité v prvni simulaci.

Konfiguraci sité 8-32-16-1 je dosaZzeno nasledujiciho pribéhu trénovani modelu.
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Graf 16 : Zndzornéni ztraty modelu v pribéhu epoch pro konfiguraci sité 8-32-16-1
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Z grafu 16 je patna uspokojiva predikéni schopnost modelu. V prubéhu trénovani
opét dochézi k pied¢asnému ukonceni vypoétl, ato v epose 196. Valida¢ni kiivka v prabéhu

trénovani sité vykazuje lokalni anomalii opét v epose Ctvrté.

Graf 17 : Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci sité 8-32-16-1
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Zdroj: vlastni zpracovani

Hodnoty AOV predikovaného souboru dat se pohybuji v intervalu mezi dolni hranici
37,67 USD a horni hranici 67,43 USD. Pramérna hodnota je, oproti skutecnému souboru
dat, niz$i, a to 53,76 USD. Zmensila se i smérodatna odchylka piiblizn¢ na hodnotu 5,20
USD. RMSE je v ptipad¢ této konfigurace 7,8278 USD.
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4.4.1.3 Treti simulace pro konfiguraci sit¢ 16-32-64-1 a 16-64-32-1
Tteti simulace byla znova navySena o polovinu neuront v kazdé vrstvé, kromé
vystupni vrstvy. Simulovany pak byly konfigurace sité 16-32-64-1 a 16-64-32-1.

Pribéh trénovaci a valida¢ni kiivky pro konfiguraci prvni je uveden v grafu 18.

Graf 18: Znazorneni ztrdaty modelu v pribéhu epoch pro konfiguraci sité 16-32-64-1
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Obe¢ tyto kiivky (trénovaci a valida¢ni) klesaji. V epose 117 pak dochazi k aktivaci
algoritmu pro predcasné ukonceni a po dobu dalSich 30 stanovenych interaci je vypocet
zastaven a to ve 147 epose. Hodnota valida¢ni kiivky se u konce pohybovala okolo 0, 0160.

Predikéni schopnost 1ze shrnout jako uspokojivou. RMSE je piiblizné 7,8909 USD

Graf 19: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci sité¢ 16-32-64-1
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Zdroj: vlastni zpracovan
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Graf 20: Znazorneni ztraty modelu v pribéhu epoch pro konfiguraci sité 16-64-32-1
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Valida¢ni a trénovaci kiivka klesa v prub¢hu interaci. Nejdiiv strmé&ji do epochy 8 a
pak uz mirng, a to az do epochy 120, kde byl vypocet pied¢asné ukoncen. V poslednich
epochach se validaéni ztrata pohybuje okolo 0,0162. Graf prub¢hu uéeni vypovida o

schopnosti modelu uspokojive predikéni schopnosti.

Graf 21: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site¢ 16-64-32-1
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Zdroj: vlastni zpracovani
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4.4.1.4 Ctvrta simulace pro konfiguraci sité 32-64-128-1 a 32-128-64-1

Graf 22: Zndzornéni ztraty modelu v priitbéhu epoch pro konfiguraci sité 32-64-128-1
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Pokud je dobra predikéni schopnost modelu posuzovana, museli by trénovaci a

validaéni kiivka piekryvat. Podle Graf 22 jsou ale tyto funkce od se velmi vzdalené. Zatim

nejhiif z predeslych. Dalo by se tedy uvazovat nad tim, ze se model nemulze, naucit

trénovacimu souboru dat. Nicméné graf je i tak spiSe podobny grafim s uspokojivou

predikéni schopnosti. Funkce pfed¢asného ukonceni byla zaktivovana i v tomto piipadé a to

po 91 epose. Vypocet konéi po 121 epochach.

Graf 23: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site 32-64-128-1
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Minimalni hodnota ¢asové tady pro predikovanou hodnotu AOV je 40,57 USD.

Maximalni je 67,68 USD. Smérodatna odchylka je 5,10 USD. RMSE je v tomto piipadé
zatim nejhorsi, a to 7,9893 USD.

Posledni konfiguraci je 32-128-64-1. Jeji grafické vyjadieni priabéhu trénovani a validace je

znazornéna na grafu 24.
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Graf 24: Znazorneéni ztrdaty modelu v priitbehu epoch pro konfiguraci site 32-128-64-1

Ztrata modelu

| —— Trenovaci
| validacni

0.10 A |

0.08

Zirata

0.06 4

0.04 4

0.02 4

0.00 4

Zdroj: vlastni zpracovani

Stejné tak jako u konfigurace sité 32-64-128-1 je rozdil je mezi validaéni a trénovaci

kiivkou Vv poméru s ostatnimi modely zvyseny. Model lze prezentovat jako model

s uspokojivou predik¢ni schopnosti. Interace skoncila po 121 epochéch.

Graf 25: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci site 32-128-64-1
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RMSE modelu je 7,9347 USD. Maximum nalezené v souboru dat s predikovanymi
hodnotami je 40,95 USD, skute¢né maximum je pak 68,67 USD. Pramér je pfiblizn¢ 53,62
USD.

4.4.2 Pozménéna konfigurace sité

Z piedeslych simulaci byla pfijata jako nejlepsi varianta s konfiguraci sité 8-32-16-1,
kde doslo k uspokojivé predikéni schopnosti a jejiz RMSE bylo nejnizsi, ¢ili 7,8279 USD.
Tato nejlepsi varianta je nasledné podrobena dal$im dvéma simulacim, aby se zjistila
moznost potencidlnich lepsich prediktivnich vysledki, pokud by do$lo k ubrani a pridani
skryté vrstvy sité. V prvnim piipadé doslo k odebrani jedné ze skrytych vrstev. V piipadé
druhém pak Kk jejimu piidani. Mohou nastat tfi hlavni scénaie:
1. Budto dojde k uspokojivé predikéni schopnosti a zaroveini hodnota RMSE bude vyssi
nez v ptipadé piivodniho modelu, pak model nebude pfijat.
2. Model je nepouzitelny pro predikei, respektive ma Spatnou predikéni schopnost.
Potom model taktéz nebude pfijat.
3. Model je prijat jako nejlepsi, pokud spliiuje podminku uspokojivé predikéni
schopnosti a niz§tho RMSE.

Graf 26: Zndzornéni ztrdaty modelu v pritbéhu epoch s pridanou jednou skrytou vrstvou
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Graf 27: Zndzorneni ztrdaty modelu v prithéehu epoch pro konfiguraci sité s ubranou jednou skrytou

vrstvou
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Zdroj: vlastni zpracovani

Podle grafii 26 a 27 maji modely uspokojivé predikéni schopnosti. Rozhodujici je
proto hodnota RMSE, kde v ptipadé prvniho modelu s konfiguraci 8-32-1 je tato hodnota
7,8899 USD a pro model s konfiguraci 8-32-16-8-1 je 7,9644 USD. V ptavodnim modelu
s konfiguraci 8-32-16-1 bylo RMSE rovno 7,8279 USD. To znamena, ze ani jeden z modela
nedosahuje lepsich predikénich schopnosti jako ten pivodni. Déle je patrné, ze navyseni 0

jednu vrstvu zapfticinilo zhor$eni modelu, a to az 0 2 %. V obou ptipadech trénovani modelu

doslo k pted¢asnému ukonéeni. Prvni byl ukoncen ve 197. epose a druhy ve 143.

Graf 28: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci sité s pridanou jednou skrytou
vrstvou
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Graf 29: Porovnani skutecné a predikované hodnoty pro konfiguraci sité s ubranou jednou skrytou
vrstvou
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Zdroj: vlastni zpracovani

U grafa Graf 28 a Graf 29 jsou patrné predikéni schopnosti modelu. V prvnim piipadé
modelu je pivodni funkce daleko lépe aproximovana. Interval vyskytu hodnot AQV je pro
sit’ bez jedné vrstvy od 40,79 USD do 69,56 USD. U druhé sité je mezi 39,88 USD a 66,23
USD. Interval je pro sit’ s konfiguraci 8-32-16-8-1 vétsi 0 vice nez 2 USD. Tato sit’ ma i
mensi pramér AOV, a to 53,46 USD, u prvni je pramér 53,78 USD.

61



5 Vysledky a diskuze

5.1 Vysledky zakladni analyzy dat

Pro ucely této prace byl vybran jeden specificky druh kuponu, u kterého dochazi

K nejvétsim vykyvam v ¢ase. Jedna se o pfedevsim o kupdny nabizejici ro¢ni licence v USA.
5.1.1 Transakce a trzby

Podle evidovanych zaznamt je patrny dlouhodoby trend poklesu transakci a trzeb. O
tom vypovida i sniZzeni poétu transakci za den. V roce 2016 byl prumér 708 transakci,
zatimco v roce 2020 uz jenom 107 transakci denné. Pokud se tedy celkové transakce v roce
2016 rovnaly 259 tisicim zakoupenych licenci a v roce 2020 pouze 39 tisicim zakoupenych
licenci, jednalo se tak o pokles o skoro 85 %. Obdobné tomu je i u trzeb, kde doslo ke sniZeni
v prubé¢hu let az 0 76 %, ¢ili z 8,84 miliont USD za rok 2016 na 2,12 miliontt USD za rok
2020. V roce 2019 doslo ke stagnaci jednak ze strany trzeb, tak i poétu transakci. V roce

2020 je pak patrny trend rastu predevsim u poctu trzeb.
512 AOQOV

V névaznosti na piedchozi zjisténi je pozorovan i nartast hodnot AOV v prubéhu let.
Nejvice tomu je napiiklad v roce 2018, kde doslo k nejvyraznéjsimu nardstu. V roce 2016
byla primérna hodnota AOV 34 USD, oproti tomu v roce 2020 byla uz 54 USD. To je narust
0 36 %. V letech 2019 a 2020 doslo kromé sezénnich vykyvu ke stabilizaci AOV a rostouci

trend dale nepokracoval.
5.1.3 Faktory ovliviiujici cenu kupénu

Na cenu kuponu mohou mit vliv dva hlavni faktory. Tim prvnim je strategie prodeje
specifickych licenci a zména jejich cen, dale pak konkuren¢ni prostiedi.

Co se tyce strategie prodeje kupont, je nutné si uvédomit, ze po celou dobu bylo
pracovano s ¢asovou fadou obsahujici pouze data za jeden kupon. V pribéhu let tak mohlo
dojit ke zméné strategie propagace a zmény slev na tento druh kupénu, které vedly k nartstu
prodeje jinych druht licenci (napf. tiiletych apod.). I vyrazna ¢ast poskytovanych promo
akci je v poslednich letech orientovana na prodej téchto kupont. O dané situaci vypovida i
rast trzeb a transakci v prubéhu roku 2020. Zde dochazelo k zna¢nému posileni promo akci

i na ro¢nich licencich. Narust je mozny i z davoda prodeje specifickych modifikaci promo
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akci na ro¢nich kupdnech, jako jsou napiiklad kampané nabizejici ur€ity pocet mésicti navic
jako ,,darek* (naptiklad kampan 12 + 3 mésice zdarma).

Dalsim faktorem ovliviiujicim cenu kuponu je konkurenéni prostredi. Ac¢koli je tato
VPN velmi technologicky vyspéla a kazdym rokem je ocenovana jako jedna z nejlepsi
desitky VPN na svété (Top 10 VPN, 2021), je nucena se trhu s VPN piizptsobovat. Strach
ze ztraty zdkaznika vede firmy k promovéni dlouhodobych licenci. Tyto aspekty ale vedly
ke zvySovani cen u ro¢nich kupont, a naopak nabizeni velkych vyprodeji na strané kuponi
dvouletych ¢i tiiletych. Zakaznici maji pak tendenci u obnovovani licence konvertovat
k ¢asové delsim a levnéjsim nabidkam.

V neposledni fadé by neméla zistat opomenuta specificka situace, kterd od prvniho
kvartalu roku 2020 ménila chovani a potfeby vSech spotiebiteli. Samoziejmé jde 0
celosvétovou pandemii onemocnéni SARS-CoV-2, jez diky vladnim natizenim u vétsiny
statt doslo k prudkému narustu prace z domova. Tato situace vedla firmy i jedince k potiebé
zabezpeceni svych komunikacnich zafizeni. O tom vypovida i rist trzni hodnoty spole¢nosti
Avast, kterd je jednou z nejvétsich firem na svété a kterd nabizi celou fadu sluzeb pro

ochranu v online prostiedi (Krej¢i, 2020).
5.2 Vysledky modelu LSTM

Po nékolika zku$ebnich vypoctech v prostifedi Microsoft Machine Learning Studio
bylo rozhodnuto ustoupit od tohoto nastroje. Diivodem pak byly pfedev§im vysoké hodnoty
RMSE, kde nejniz§i mozna dosazena hodnota byla 9,8599. Diky tomu byla zménéna
strategie v pouzivani jinych nastroji pro zleps$eni predik¢ni schopnosti modeld.

Pro dalsi praci byl vybran model Long short term memory (LSTM), ktery méa zéklad
v rekurentnich neuronovych sitich, jenz diky své struktufe umoziuje zapamatovani i
piedeslych hodnot. To je uZitecné predevsim v Casovych fadach, kde je hodnota zavisla na

VyVvoji v predeslych dnech.
5.2.1 Vysledky simulace modelu LSTM

Jaky z vypoctenych modelti neuronovych siti je nejvhodnéjsi, je mozné poznat
jednak diky RMSE ale také z posouzeni grafu vzhledem k vyhodnoceni predikéni
schopnosti. V pripadé RMSE bude uvazovana minimalni hodnota a vzhledem k predik¢éni

schopnosti je pak povazovana uspokojiva predikéni schopnost modelu.
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Tabulka 22: Prehled vysledku simulaci

Model | Simulace Konfigurace sité Predikent RMSE
schopnost
1 Prvni 4-8-16-1 Uspokojiva 7,9469
2 Prvni 4-16-8-1 Uspokojiva 7,8376
3 Druhéa 8-16-32-1 Uspokojiva 7,9801
4 Druhé 8-32-16-1 Uspokojiva 7,8279
5 Tieti 16-32-64-1 Uspokojiva 7,8909
6 Tieti 16-64-32-1 Uspokojiva 7,9102
7 Ctvrta 32-64-128-1 Uspokojiva 7,9038
8 Ctvrta 32-128-64-1 Uspokojiva 7,9347
9 Pata 8-32-1 Uspokojiva 7,8279
10 Pata 8-32-16-8-1 Uspokojiva 7,9644

Zdroj: vlastni zpracovani

Uspokojiva schopnost modelu byla evidovana ve vSech simulacich. K nejvétsim
rozdilim mezi valida¢nimi a trénovacimi kiivkami dochazelo u siti, jejichZ pocet neuronti
ve skrytych vrstvach byl nejvyssi. To se tyka konfiguraci sité 32-64-128-1 a 32-128-64-1,
respektive siti ze ¢tvrté simulace.

Finalni rozhodnuti o nejlep§im mozném modelu je tedy dano pomoci hodnot RMSE.
Tato hodnota se b&Zn& pouziva pravé k vybrani toho nejlepsiho modelu. Cim je mensi
RMSE, tim Iépe predikovana data aproximuji ptivodni soubor dat. Minimalni hodnota je pro
konfiguraci sité 8-32-16-1, kde se hodnota AOV blizi 7,83 USD. Je zajimavé, Ze ale obdobna
konfigurace sité jen s prohozenymi skrytymi vrstvami, disponuje zase maximalni hodnotou
ato 7,98 USD. Cili druha simulace je nejlepsi moznou ale zarovei i nejhorsi. To vyplyva o
tom, jak je konfigurace sit¢ a pocet neuront v jednotlivych sitich dualezity. Obecné se
hodnota RMSE v priméru pohybuje okolo 7,90 USD a zadny z modelti nepiesahl hodnotu
8. Smérodatna odchylka je pouhych 0,06 USD. Proto se da piedpokladat, Ze vSechny modely
predikuji hodnoty podobné. Avsak pro dalsi postup byl logicky vybrdn model nejlepsi.
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5.2.2 Sestaveni modelu pro tvorbu ceny v prostiedi online prodeji

Diky sekvenénimu uspofadani dat a pouzitému algoritmu vypo¢ti pomoci LSTM
modelu, Ize tedy piedpovédét jednu hodnotu v ¢ase t+1 na zaklad¢é sedmi piedchazejicich
dni. Toto predikované AOV se stane centrem pro dalsi uvazovani o stanoveni ceny. Jak bylo
zminéno v metodické ¢asti, s cenami produktu VPN je pracovano ve vice oddélenich jako je

podpora a e-commerce.
5.2.2.1 0Oddéleni podpory

Oddéleni podpory komunikuje ptimo se zakazniky. Samo si stanovuje ceny kupéond.
Zminovana subjektivita zna¢né ovliviiuje celkové trzby a také denni vykyvy v AOV
(podrobné&ji popsano v kapitole 2.2). Nabizena cena, stanovena podle predikovaného AOV,
jako néhrada za vzniklé piipadné komplikace, by nemusela vést k dostate¢nym
kompenzacim vzhledem k frustraci zakaznika. Proto je nutné tuto subjektivitu do vypoctu
ceny pro odd¢leni podpory zakomponovat.

V pribéhu vypoéti se objevil i jeden velmi zajimavy Ukaz, ktery by do jisté miry mohl
pomoci ve stabilizaci rozptylu AOV a tim i sniZeni maximalnich a minimalnich hodnot, ktera
minimalni hodnota ptiblizné 37,67 USD a maximalni pfiblizné 67,42 USD. V piipadé
ptavodniho souboru je minimalni hodnota o 13 USD niz§i a maximalni o0 12 USD vyssi. Toho
by se dalo vyuzit i u stanoveni intervalu AOV, na zakladé kterého by se tym podpory mohl
rozhodovat. Vzdy podle situace by pak odvijel cenu od predikovaného AOV ve stanoveném
intervalu.

V neposledni fadé by sleva vytvoiena z predikovaného AOV vytvoiend tymem podpory
méla byt porovndna s minimalni hrani¢ni cenou, za kterou se smi prodavat tento produkt
(dano napiiklad naklady na produkt a jiné). Tato cena by méla byt pevné stanovena a

zakomponovéana do strategie prodeje kupond.
5.2.2.2 0Oddé¢leni e-commerce

Odd¢leni e-commerce pracuje piedevsim s kanaly webového messagingu (dale

WM), hero a pricing page (dale PP), coz bylo podrobné&ji popsano v kapitole 2.1..
Prezentovani cen pak muze byt provedeno dvéma zpusoby.

1. Na PP se vétsinou prezentuji kupdny bez slev. Predikovana hodnota AOV by zde

tedy mohla byt bez jakychkoliv dalSich uprav.
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2. V ptipadé¢ promovani akcemi, které se dé&je predevsim v kandlech webového
messagingu a hero. Tady by mohlo dochéazet ke stanoveni slevy, kterd by nasledné
byla vypocitana z predikované hodnoty AOV.

Tato by, dle vyse uvedeného, mohlo vypadat schéma pro tvorbu ceny prezentovanou

finalnimu z&kaznikovi ve vztahu k jednotlivym kanaltm.

Obrazek 18: Schéma nastaveni cen pro finalniho zakaznika

Predikovana hodnota
AOV

v ¥
Oddéleni podpory Oddéleni e-commerce
T e S B
' Cena stanovena Cena stanovena pro Ceny stanovene pro
podporou stranku PP promo akce
Zakaznik

Zdroj: vlastni zpracovani
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6 Zavér

V préci se autor zaméfil na feSeni problému tvorby ceny v prostiedi e-commerce.
Cilem prace bylo vytvofeni postupu dynamické cenotvorby pro online prodej nehmotného
produktu za u¢elem maximalizace trzeb. Tento cil se dle nazoru autora podafilo naplnit. Na
zakladé teoretické reSerSe byla navrzena vhodna metodika pro vlastni praci. V té byly
soubory dat nejprve podrobeny rozboru, pii kterém doslo napiiklad k zjisténi, ze se celkové
prodeje jednoro¢nich kuponu v prubéhu let snizovaly, nebo ze dochazelo ke zdrazovani ceny
ro¢nich kupdni. Také bylo zjisténo, ze se v minulém roce trend dlouhodobého poklesu trzeb
oto¢il a nyni roste. To autor pfisoudil mnoha riznym ¢initelim. Jednou je zména strategie
prodeje kupéna ale také zvysend poptavka po produktu. Nasledné data byla zformulovana
do pozadované podoby pro préaci s modelem Long-short term memory (LSTM), ktery umi
pracovat se sekven¢nimi daty.

Na simulacich bylo predvedeno, jak pftedem zvolena konfigurace mize ovliviiovat
trénovani sité. Vzhledem k tomu, ze ve vSech ptipadech modely vykazovaly uspokojivou
predikéni schopnost, nejlepsi byl zvolen na zakladé hodnoty RMSE, konkrétné model
s konfiguraci sité 8-32-16-1.

Na zakladé tohoto modelu byly nasledné predikované hodnoty AOV interpretované
pro praktické pouziti pro rozhodovani zaméstnanct v oddélenich e-commerce a podpory.
Pravé pro né byly navrzeny jednoduché postupy, jak cenu stanovit. U tymu podpory byl bran
v Uvahu naptiklad individudlni pistup k zakaznikovi podle miry jeho frustrace. Kolem
predikované hodnoty AOV byl navrzen interval, ktery umoziuje pottebnou flexibilitu pro
feseni téchto situaci. V kanalech promo akci je doporuc¢eno predikovanou hodnotu AOV
nasobit procentudlni stanovenou slevou pro danou akci.

Jednim z vypozorovanych fakti byl ten, ze se dopocitané trzby u souboru s
aktualnimi a prediktivnimi hodnotami 1isi jen malo. Zaroven byla v prediktivnich datech
zna¢n¢ snizena fluktuace oproti ptivodnimu souboru.

Pro budouci zkoumani se autor doporucuje zaméfit na porovnani v§ech typt kuponii
a ty nasledné¢ porovnévat. Za zminku stoji i zvazeni konkurenénich produktt, u kterych by

mél byt rovnéz dlouhodobé sledovan vyvoj jejich cen.
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